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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva segmentaci cévniho fecisté v jatrech z trojrozmérnych
obrazovych dat. Mapuje metody pocitacového vidéni vhodné pro segmentaci
a registraci cévniho fecisté jater, véetné metod pro predzpracovani obrazovych
dat. V préci jsou porovnany registracni metody vyuzivajici rigid body, non-rigid
body a afinni transformace. Dale jsou popsany segmentacni metody detekce
hran, prahovani, nartstani oblasti a metody zalozené na zkouméni okoli
obrazového bodu.

Soucasti prace je vlastni navrh metody pro registraci CT snimkt a naslednou
segmentaci cévniho Tecisté v jatrech.

Kliéova slova: registrace obrazovych dat, segmentace cévniho feciste,
rigid-body transformace, afinni transformace, non-rigid body transformace,
B-Spline, region grow, narustani oblasti, Frangiho filtr, ITK, LISA



ABSTRACT

This thesis focuses on the liver vascular system segmentation using
volumetric image data. It charts methods of computer vision applicable
for registration and vessels segmentation, including methods for images
preprocessing. In the thesis, rigid body, non-rigid body and affine registration
methods are compared. Further, segmentation methods for edge detection,
thresholding, region grow and the picture points surrounding area are described.

This thesis includes own method for CT images registration and liver vascular
system segmentation.

Key words: images registration, liver vascular system segmentation,
rigid-body  transformation, affine  transformation, non-rigid  body
transformation, B-Spline, region grow, Frangi’s filter, ITK, LISA



OBSAH

1o UVOD . .o 1
2. ZOBRAZOVACI METODY . . . .. . ... ... ... 2
2.1 Zobrazovaci metody v mediciné . . . . ... ... oL 2
2.2 Rentgen . . . . . ... 2
2.2.1 Princip vzniku rentgenového zafeni . . . . . . . . ... .. 2

2.3 Vypocetni tomografie CT . . . .. ... ... ... ... ..... 3
2.3.1 Historie CT . . . . . . .. . 3

2.3.2 PrincipCT . . . . ... ... 4

2.3.3 Hounsfieldovy jednotky . . .. ... ... ... . ..... 7

2.4 Magnetickd rezonance . . . . . ... 8
2.4.1 Historie . . . . .. ..o 9

25 Rozdil mezi CTaMRT . . ... ... ... ... ...... 9

3. FORMAT DICOM . . . . . .. it 10
4. ITK ASIMPLE ITK . . . . . . . . . e e e 11
5. PRIPRAVA OBRAZOVYCHDAT . . . .. ............... 12
5.1 Histogram equalization . . . . . . . .. ... .. ... ... .... 12
52 CLAHE . . ... . . . . . e 13
5.3 Vyhlazovani . . . . . .. ... L oo 13
53.1 Konvoluce . . . . . ... .. o 13

5.3.2 Gaussuv filtr . ... ... Lo o 14

5.3.3 Metoda rotujici masky . . . . . ... ... L. 15

5.3.4 Nelinédarni filtry . . . . . . .. .. ..o 15

5.3.4.1 Medidnovy filtr . . . . .. ..o 15

5.3.4.2 Konzervativni vyhlazeni . . . . . . .. .. .. .. 16

5.3.4.3 Prahovani vinkovych koeficienta . . . . . .. .. 16

5.3.4.4 Bilateralnf filtr . . . . . ... oL 16

5.3.5 Ukézka pouziti nékterych filtra . . . . . .. ... ... .. 17

6. SEGMENTACE . . . . . . . . . it 19
6.1 Prahovani . . . . .. . ... 19
6.1.1 Non-maximal supression . . . . . . .. ... ... ..... 20

6.1.2 Adaptivni prahovani . . . . . ... ... 21

6.1.3 Otsu . ... ... 21



Obsah 7

6.1.3.1 Procentni prahovani . . . . . ... ... ... .. 22

6.1.4 Dalsi uréeni prahu . . . . . ... ... ... ... ..... 23

6.1.5 Vysledky jednotlivych metod . . . . . ... .. ... ... 23

6.2 Detekce hran . . . . . . . ... 24

6.2.1 Vyuziti znalosti polohy hranic . . . . . . .. ... .. ... 24

6.2.2 Postupné déleni spojnic . . . . .. ..o 24

6.2.3 Cannyho hranovy detektor . . .. ... ... ....... 24

6.2.4 Derivace a konvoluéni masky . . .. ... ... ... ... 25

6.2.5 Aktivni kontury . . .. ... 26

6.2.6 Watershed segmentation . . . . . .. ... ... ... ... 27

6.2.7 Houghova transformace . . . ... ... ... ... .... 27

6.3 Narustani oblasti - Region growing . . . . . ... ... ... ... 28

6.4 Nahodné Markovské Tetézce . . . . . . . . ... ... ... .... 28

6.5 Metody zalozené na zkouméni tvaru . . . . . ... .. ... ... 29
6.5.1 Metoda zalozend na vlastnich ¢islech Hessovy matice -

Frangiho filtr . . . . .. . .. oo 29

6.5.2 Gaborovy filtry a K-means . . . . ... ... ... ... 31

6.6 Metoda Graph-Cut . . . . . . .. ... ... ... ......... 33

. REGISTRACE OBRAZOVYCHDAT . . . ... ............ 34

7.1 Rigid / Non-Rigid body registrace . . ... ... ... ... ... 35

7.1.1 Rigid body registrace . . . . ... ... ... .. 35

7.1.2 Non-Rigid body . ... ... ... ... ... ..... 35

7.1.3 Afinni transformace . . . . . ... ... 36
7.1.4 Vyhody a mnevyhody jednotlivych pristupi a jejich

souvislost se snimanim pacienta . . . . . . .. .. ... .. 36

7.2 Metody registrace obrazovych dat . . . ... .. ... .. .... 37

7.2.1 Bodova registrace . . . . . . .. ... L. 38

7.2.2 Registraceploch . . . ... ... ... ... ... 39

7.2.3 Registrace na zdkladé podobnosti voxeld . . . . . . .. .. 39

7.2.3.1 Kiizova korelace . . . . ... .. oo 39

7.2.3.2 Minimalizace variace poméru intenzit . . . . . . 40

7.2.4 Registrace na zakladé informace . .. .. ... ... ... 40

7.24.1 Entropie . ... .. ... . 41

7.2.4.2  Minimalizace celkové informace . . . . . . . . .. 41

7.2.4.3 Spoletna informace . . ... ... ... ... .. 42

7.2.5 B-Spline registrace . . . . ... ..o 42

7.2.6 Non-image based registration . . . . .. .. ... .. ... 43

7.3 Optimalizdtor . . . . . . . . . ... 44

7.4 Interpolace . . . . . . . . ... 44

7.4.1 Metoda nejblizstho souseda . . . . . . ... .. ... ... 44

7.4.2 Bilinedrni interpolace . . . .. .. ..o oL 45

7.4.3 Bikubicka interpolace . . . . . ... ... 45

7.4.4 Spline interpolace . . . . . . ... ... 46



Obsah 8

8. NAVRH METODY PRO NALEZENI CEVNIHO STROMU

VOTSNIMCICH . . . . . i 47
8.1 Registrace . . . . . . . ..o o 47
8.2 Segmentace jater v jednotlivych sériich . . . . . ... . ... ... 50
8.3 Segmentace cévniho stromu . . . ... ..o 51
8.3.1 Nalezeni vyznamnych regiont . . . . . . . ... ... ... 52
8.3.2 Segmentace pomoci prahovani. . . . . ... ... .. ... 53
8.3.3 Segmentace pomoci metody narustani oblasti . . . . . .. 53

8.3.4 Segmentace zaloZenad na analyze vlastnich ¢isel Hessovy
matice . . . . ..o 53



1. UVOD

Pocitacové vidéni je rychle se rozvijejici oblasti kybernetiky, kterd poméaha
v ruznych aplikacich. Hlavnim cilem této oblasti je rozpoznavani obrazu,
respektive ziskavani informaci ze zachycenych obrazi. Ty je pak mozné pouzit
napftiklad v oblasti automatizace pramyslu pro autonomni pramyslové roboty,
detekei jevi napriklad v bezpecnostnim kamerovém systému, interakci clovéka
s pocitacem nebo k realizaci autonomniho Fizeni automobilu. Pocitacové
vidéni nachazi ¢asto uplatnéni i v oblasti mediciny, kde je mozné automaticky
pomoci software ze ziskavanych medicinskych dat a snimku provadét napriklad
automatickou diagnozu.
Diky velkému mnozstvi zobrazovacich metod vyuzivanych v oblasti mediciny
a diky modernim technikdm pocitacového vidéni je mozné usnadnit 1lékaitim
diagndzu, a to Casto s vyuzitim kombinace nékolika zobrazovacich metod.



2. ZOBRAZOVACI METODY

2.1 Zobrazovaci metody v mediciné

Zobrazovaci metody jsou definovany ve Velkém lékaiském slovniku
nasledovné: lékarské vysSetfovaci metody umoznujici zobrazeni organu a jejich
¢asti v zivém organismu bez narusSeni jejich zivotnosti. Kromé vlastniho
zobrazeni struktury umoznuji mnohé moderni metody i posouzeni funkéniho
stavu. Z. m. vyuzivaji raznych fyzikalnich principtu a k jejich rozvoji prispél
mj. 1 rozvoj pocitacové techniky. K hlavnim metoddm patfi rentgenové
vySetfeni v mnoha modifikacich v¢. CT, ultrazvukové vysetieni ultrasonografie,
magnetickd rezonance MRI, izotopova vySetfeni, PET aj. Zocor — simvastin,
hypolipidemikum ze skupiny statini) [1]

V dalsich odstavcich jsou jednotlivé zobrazovaci metody popsany podrobnéji
2-4]

2.2 Rentgen

Rentgenové zaieni !- elektromagnetické zaieni o velmi kratké vlnové délce
10nm - 0,00lnm. Pokud je vinovad délka rentgenového zateni velmi mala,
hovofime o tvrdém rentgenovém zateni, které ma vyssi energii. Nizsi energii
pak ma zcela logicky zareni nazyvané jako mékké, které ma vetsi vinovou délku.

2.2.1 Princip vzniku rentgenového zareni

Pri dopadu katodového zareni - proudu elektroni, které jsou urychleny
elektrickym polem na kovovou anodu dochézi ke vzniku zafeni, které pronika
i nepruhlednymi predmeéty. Jako dtsledek zpomalovani pohybu elektront
dopadajicich velkou rychlosti na anodu, dochézi ke vzniku tzv. brzdného zareni.
Spektrum brzdného zéareni je spojité disledkem spojitych zmén frekvence.
Dalsim druhem zarenim, které vznika, je tzv. charakteristické zareni, které ji
vznika pusobenim dopadajicich elektront. V tomto piipadé pozorujeme ¢arové
spektrum. Obé tato zafeni dohromady tvori pouze asi 1% z preménné kinetické
energie urychlenych elektronu. Zbytek (cca 99%) se preménuje na teplo.
Princip zobrazovani pomoci tohoto zafeni je potom fakt, ze rozdilné latky a
tkané pohlcuji jiné mnozstvi rentgenového zareni. Na snimaci je pak méfena

I Rentgenové zaiei objevil v roce 1895 némecky fyzik W. C. Réntgen behém studia vybojt
v plynech
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intenzita dopadajicitho zeslabeného rentgenového paprsku. Rentgenové zareni
se pouziva v naprosté vétsiné piistroju CT, jejichz funkce a princip je popsan
v nésledujici ¢asti.

2.3 Vypocetni tomografie CT

Vypocetni tomografie je metodou vyuzivajici matematické rekonstrukce
obrazu ziskaného sérii rentgenovych snimkt. Pomoci této metody je mozné
regresivnim zptisobem zobrazovat mékké tkané jako jsou naptiklad ledviny,
svalstvo, mozek nebo jatra. Touto metodou je mozné zjistit patologické jevy,
které se lis{ svou denzitou od okolni tkdné nebo okoli obecné.

2.3.1 Historie CT

Historie vypocetni tomografie sahd do roku 1963, kdy Allan Cormack
(americky fyzik) vypracoval teorii o rekonstrukei tomografického fezu z nékolika
sumacnich snimki. V této teorii vyuzil Allan Cormack gama zafeni. Prvni
skutecné pouzitelny tomograf byl vsak sestrojen o necelych deset let pozdéji a
to v roce 1972. Sestavil jej Godfrey Newbold Hounsfield. 2

Fig. 2.1: EMI mark I sestrojeny Godfrey Newbold Hounsfield v roce 1972
Zdroj:  hitps://www.howitworksdaily. com/medical-history-the-nhs-through-
the-decades/

CT pristroje je mozné rozdélit do nékolika generaci:

1. generace - tato generace vyuzivd tzv. Housofieldiv systém, ktery byl
pouzit i u pristroje EMI Mark I, snimkovaci systém se v této generaci
posouvd linedrné pres celou délku zkoumaného subjektu v dané roviné.
Otoceni je o zhruba 10° - 15°. Zpracovani snimkti a vytvoreni rekonstrukce
trvalo cca 300 s.

2 Allan Cormack a Godfrey Newbold Hounsfield obdrzeli za své objevy v roce 1979 Nobelovu
cenu.
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2. generace - vyuziva stejny druh pohybu jako prvni generace, zmensil se
ovsem ughel mezi jednotlivymi snimky na cca 3° - 10° a zvétsil se pocet
detektorii (az 60). Snizila se také doba rekonstrukce o vice nez 10 s a to
na cca 20 s.

3. generace - tato generace je nejvice vyuzivanou variantou v soucasnosti.
Rentgenka snimkuje objekt sirokym snopcem zafeni za stalé rotace o 360°.
Pouzito je nékolik stovek detektorn (fddové 400-600) na protilehlé matici
vuci zafi¢i. Snimkovani se provadi po méné nez 1° a probiha kontinualné
po celou dobu otocky?.

4. generace - pouziva rotujici rentgenku, ktera opisuje celou kruznici zdznam
pak zajisfuje vice nez tisicovka stacionarnich detektori po obvodu.
Problémem této generace je expozice okrajovych detektort, které jsou
zasazeny rozptylenym a odrazenym zafenim.

5. generace - tzv. nutac¢ni systém se skldda z matice staciondrnich detektori
a rotujici rentgenky. Detektory se na zakladé pozice rentgenky vycyluji
z kolmice tak aby na né paprsky dopadly kolmo. Tento systém umoznuje
naptiklad rekonstrukei fezi v jiné nez axialni roviné?.

6. generace - tato generace jako zdroj zafeni pouziva elektronové délo.
Anoda je vlastné vyseci kolem ¢dsti obvodu zkoumaného objektu a mé
nékolik ohnisek. Zarizeni je buzeno soucasné na nékolika ohniscich a
detektory jsou umistény do dvou prstenct okolo zkoumaného objektu.
U této generace nedochazi k zadnému pohybu. Zafizeni je vySe popsanym
principem schopno snimkovat nékolik vrstev soucasné a to za extrémné
kratkou dobu expozice, kterad se pohybuje okolo 50 ms.

2.3.2 Princip CT

Principem vypocetni tomografie, jak jiz bylo zminéno vyse je skladani
celkového obrazu z mnoha jednotlivych snimkt. Na néasledujicim obrazku
je vidét, ze je nutné snimkovat zkoumany objekt z mnoha uhlda. Pokud by
snimkovani probihalo, jen naptiklad ze 4 nebo 6 whli, vysledny obraz by byl
zatizen velkou chybou.

U nejcastéjsiho typu CT pristroji rotuje rentgenka v gantre kolem pacienta a
v pulzech trvajicich 1-4ms vysilad véjitovity rentgenovy paprsek. Ten prochazi
snimkovanym objektem, kde je ¢astec¢né absorbovan. Po obvodu gantry jsou
scintilacni detektory, které zaznamendvaji dopadajici zafeni respektive miru
jeho zeslabeni. Tato informace je ulozena do pocitace a nasledné vyhodnocena.

3 Pokrac¢ovanima 3. generace je potom tzv. spiralni (helikdlni) CT. To umoziiuje postupny
a plynuly posun stolu se zkoumanym objektem. Tato metoda byla poprvé pouzita v pristroji
spole¢nosti Bio-Imaging Research v roce 1986.

4V soucasné dobé (cca od roku 1999) vznikly i tzv. multi-slice CT. Tyto pfistroje jsou
vybaveny nékolika systémy detektort usporddanych do kruhu a umoznuji tim paddem ziskat
vice fezti v jednom okamziku.Timto zptisobem jesté vice urychluji vysetfeni na druhou stranu
stoupd jejich cena a narocnost udrzby.
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Obraz je potom informaci o tom, jak jednotlivé voxely pohlcuji zaieni®.

7 pohledu mediciny je vysledkem vypocetni tomografie obraz pacienta v pricné
(axidln{) vrstvé, kdezto u rentgenovyh snimku vznikd obraz v frontdlni ¢i
sagitaln{ vrstvé (v zévislosti na poloze pacienta).

Fig. 2.2: Vliv po¢tu projekci na vysledny obraz. a) 2 projekce; b) 4 projekce;
c) 8 projekei; d) 16 projekef; e) 64 projekei (s pouzitim filtru); f) 64 projekei
(bez pouziti filtru)
Zdroj: https://www.slideshare.net/bartonect/ct-history

a)

Absorpce rentgenového zareni pro homogenni absorbér je ddna néasledujicim

vztahem:
I = Ioe_(Hl*x1+ﬂ2*x2+«~-+ﬂy*$y) (2_1)

Kde I je pocatecni inteznita zareni pred pruchodem zkoumanym objektem.
w1 *x je pak soucin linearniho koeficintu zeslabeni i a tloustky homogenni ¢asti
prostiedi x. Vypocet zeslabeni I muzeme graficky znazornit nasledné:

| o M 153 Ms Ha

— —C b)
I=1y & “pitpatpatpg x

Fig. 2.3: Vypocet zeslabeni intezity zafeni po pruchodu absorbérem.
Zdroj: https://www.wikiskripta.eu/

Nyni muzeme vysvétlit na jednoduchém prikladu princip jakym je dopocitana
informace pro vysledny obraz CT. Predpokladejme ctverec rozdéleny na Ctyti

5 Voxel martix element - analogie pixelu v plandrnim obraze. Oproti dvojrozmérnému pixelu
maji voxely jesté hloubku.
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homogenni absorbéry charakterizované zeslabenim zafeni pro jednoduchost
vyjadieného 1 — x4 s danymi hodnotami, jak je naznaceno na nasledujicim
schématu:

Zdroj RTG zdfenl
xl=3 ®2=1
!
Zdra)
RTG
¥2=4 %} =5 zhfani
x3endng |
_ |
v

l:ll-r!li:'l' ] [HZOEC.I:E]

Fig. 2.4: Zjednoduseny priklad principu vypoctu zeslabeni jednotlivych voxelu
Zdroj: https://www.wikiskripta.eu/

Hodnoty jednotlivych komponent x1 — x4 jsou pro nas ovSem nezndmou. Zmérit
je tedy mozné jen zeslabeni intenzity vzdy v dané roviné (hodnoty v éervenych a
modrych obdélnicich). Diky témto hodnotdm jsme ale schopni sestavit 4 rovnice
0 4 neznamych:

T1+x9 =4
1‘3+1‘4:9
£L'1+$3:7 (2-2)
To+ x4 =06

Touto jednoduchou soustavou rovnic jsme pak schopni dopocitat jednotlivé
parametry rj — Z4.
Pokud se jednd o nehomogenni absorbér, dostéava rovnice (1) tento tvar:

I(z) = Io(z)e” S m=ndw) (2.3)

Logaritmovanim tohoto vztahu dostaneme:

I I (€)
p(@) = [Iom} (2.4)
p(@) = [ u(z,y)dy
V praxi se ovSem pri feseni tlohy vychazi z pritazeni spravné hodnoty absorpce
jednotlivym voxelim z tzv. Radonovy transormace 6 a zpétné Radonovy

transformace, coz je integralni transformace spocivajici v integrovani funkce
pres primky. Pri vypoctu CT obrazu se pouziva nasledujici tvar:

p(r,0) = /_00 /_00 f(z,y)d(zcosh + ysind — r)dzdy (2.5)

6 Autorem je Prof. Dr.phil. Johann Karl Gustav Radon narozen v Dé&éine v roce 1887.
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kde f(z,y) reprezentuje p(x,y)dy z rovnice (1), r je pozice zdroje rentgenového
zéfeni a 6 je uhel jeho natoceni. Z tohoto vztahu je pak mozné odvodit zpétnou
Radonovu transformaci a s jejim pouzitim a vyuzitim tzv. Fezového teorému
je pak mozné ziskat dokonaly obraz pro vsechny thly. Radonova transformace
se ovsem v praxi ukédzala jako nestabilni a tak je v praxi nahrazena metodou
filtrované projekce a Fourierovy transformace.

Fig. 2.5: Princip Radonovy transformace graficky
Zdroj: hitps://cs.wikipedia.org/wiki/Vipocetni _tomografie

2.3.3 Hounsfieldovy jednotky

Hounsfieldova jednotka (ddle HU, nékdy oznacované jako CT ¢&islo)
je denzintni jednotka vyjadfujici miru absorpce jednoho voxelu vzhledem
k refereén{ hodnoté absorbce vody (pro vodu HU = 0). Vypocet HU je definovan
nésledujicim vztahem:

HU = B ey, (2.6)

Hew

Kde k = 10? - je konstanta, y - je koeficient zeslabeni tkané a s, - je koeficient
zeslaben{ vody (= 0,22cm™1). Ze vztahu (6) je patrné, ze HU je bezrozmérna
veli¢ina.
Rekonstruovany CT obraz je nejcastéji zobrazovian v odstinech sedi. Po
provedeni pocitacovych vypoctu je tak mozné definovat rozsah zobrazovanych
dat prave rozsahem HU. Ten je pak preskalovan a vzniké tak graficka podoba CT
snimku v odstinech Sedi odpovidajicich pravé HU. Timto je mozné z namétrenych
dat analyzovat naptiklad pouze ty tkané, na néz je vysetfeni CT zaméfeno.
Nasledujici obrazek ukazuje vliv volby rozsahu na snimku plic:
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a0 £

3 g
Vindow =300 § 2 Window - 500§ 200
Canler =85 3 Conter=0 3
£ £
Zwo Zw Wikdow= 1600

Center = ~100

—1000-750 500 250§ 250 500 750 1000  —1000-750-500-250 0 250 500 750 1000  —i0no—750 500250 9 250 500 750 1900
T valua {HU) T valua (HU) T value (HU)

Fig. 2.6: Nsataveni rozsahu zobrazeného HU pro CT snimek plic
Zdroj: hitps://www.wikiskripta.eu/

V nésledujici tabulce jsou pak zapsany priblizné hodnoty HU pro typické
tkané a organy:

Tkar | Densita HU
vzduch -1000
tuk -50 - (-100)
voda 0
likvor 5
bild hmota mozkova 30
Sedd hmota mozkova 34
krev 47
jatra 40 - 60
svaly 35- 175
vazivové tkané 60 - 90
chrupavka 80 - 130
kost 1000 - 3000

Tab. 2.1: Orienta¢ni hodnoty HU

2.4 Magneticka rezonance

MRI je neinvazivni zobrazovaci metoda zalozend na nukledrni magnetické
rezonanci. Ta vyuziva vlastnosti protonti, které maji urcity vlastni moment
(spin) diky némuz ziskavd celé atomové jadro uréity magneticky moment.
Ptisobenim magnetického pole dochézi k tomu, Ze se tento moment nasméruje
dle pusobeni magnetického pole. Osa jadra pak rotuje kolem mysleného
vektoru, reprezentujiciho smér magnetické sily. Pokud magnetické pole prestane
pusobit, vraci se jadro do své puvodni klidové polohy. Pokud se pfida druhé
tzv. transverzalni magnetické pole, ptisobici kolmo, jadro opét zaCne rotovat.
V momentu kdy je transverzalni pole odpojeno jadro stile jesté rotuje v roviné
XY. V tomto momentu je priblizena civka do blizkosti rotujictho momentu, a
vzhledem ke stale trvajici rotaci magnetického momentu je v ni indukovano
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napéti, které je mozno mérit. Toto napéti a tim padem i doba rotace po
odpojeni transverzalniho magnetického pole jsou zavislé na poloze a typu
tkané. S vyuzitim tohoto faktu je nasledné z namérenych dat vypocten obraz
skenovaného objektu. [5,13]

2.4.1 Historie

1921 - Arthur Compton objevil elektronovy spin
e 1924 — Wolfgang Pauli objevil jaderny spin

e 1938 —Isidor Isaac Rabi potvrzuje magneticky kvantovy jev a pojmenovava
ho nukledrn{ magnetickd rezonance (NMR)

e 1945 — Dvé skupiny védcu vedené Felixem Blochem a Edwardem Purcellem
nezavisle na sobé vylepsuji Rabiho pristroj — zrod NMR spektroskopie

e 1973 — Paul Lauterbur — kombinace vyuziti jevu NMR s CT metodou.
Pocatek tomografického MRI

e 1977 — Damadian konstruuje prvni celotélové MRI zarizeni ,, Indomitable®

e 1987 — Prvni zobrazeni srde¢niho cyklu v redlném case. Vyvoj MR
angiografie (MRA) — zobrazeni toku krve

e 1992 — Zrod funkéni MRI

2.5 Rozdil mezi CT a MRT

CT | MRI

Tonizujici zéreni (RTG) Neionizujici zareni (RF vlny) +
mag. pole

Informace o fyzikalnich vlastnostech | Informace o fyzikalnich a

scény (Gtlum zéfen) chemickych  vlastnostech  scény

(hustota jader, chemické vazby,
pohyb molekul, prutok, atd.)
Pouze Tez v axialni roviné Rez jakoukoliv rovinou

Vhodné pro zobrazeni prvka s | Vhodné pro =zobrazeni mékkych
vysSim  atomovym Cislem (kosti, | tkdni (mozek, micha, organy, atd.)
kalcifikované struktury, atd.)

VysetTeni v kratkém case VysetTeni trva delsi dobu
Bez kontraindikaci Kontraindikace
Vybornéd dostupnost (nizsi cena) Mensi dostupnost (vyssi cena)

Tab. 2.2: Rozdil mezi CT a MRI



3. FORMAT DICOM

Snimky z lékarskych vySetfeni jsou reprezentoviany datovym formatem
DICOM, coz je zkratka anglického Digital Imaging and Communications
in Medicine. Jednd se o standard pro zobrazovani a také skladovani dat
naptiklad z MRI nebo CT vysetfeni. DICOM byl vytvoren v roce 1993 vyborem
DICOM Standard Committee” a jeho autorskd priva vlastni asociace
NEMA (National Electrical Manufacturers Association)®. Tento standard
definuje zpusob préce s daty a to napriklad sdileni, mazani a jejich ukladéani.
Slouzi také pro definici tisku, skenovani a integraci do systému PACS (Picture
Archiving and Communication System).

Medical Images
ind related information

DICOM Application Entity

(

Senvice Class Specifications

(

Information Objects Definitions

( Dataset Structure and Encoding - Data Dictionary.

(Message Exchange |

(Message Exchange |

BOUNDARY:
DICOM - HTTP

SOUNI

BOUNDARY: BOUNDARY:
DICOM Upper Layer Service DICOM Basic Fil Service

$*DICOM

Fig. 3.1: Obecné komunikac¢ni schéma DICOM
Zdroj: hitps://www.dicomstandard.org/

Pro tuto praci je ovSsem diulezité, ze data ukladana standardem DICOM,
neobsahuji pouze vlastni obrazova data, ale mnoho metadat. Jsou to naptiklad
informace o pacientovi, prubéhu a typu vySetfeni, datu, kdy bylo vysSetfeni
provedeno, a pro tuto praci podstatné informace o méritku. Jednotlivé datové
soubory obsahuji informace o tom, jak kazdy pixel v jednotlivych smérech
odpovida skute¢nému rozméru.

7 Prvni verze ACR/NEMA 300 byla uvolnéna 1985.
V soucasné dobé je platny DICOM 3.0 z roku 1993

8 NEMA se rozhodla po zavedeni vypocetni tomografie v 70. letech vytvofit v roce 1983
vybor pro nalezeni standardu na prenos snimkt a pridruzenych informaci.

Nasledovala ARC/NEMA 2.0.



4. ITK A SIMPLE ITK

Insight Toolkit (ITK) je open-source multiplatformni systém, ktery
poskytuje rozsdhlou sadu néstroju pro analyzu obrazovych dat [11]. ITK nabiz{
algoritmy pro registraci a segmentaci vicerozmérnych dat i mnozstvi nastroju
pro prici s obrazovymi daty (zmirime napiiklad aplikaci metody histogram
equalization, konvoluci nebo aplikaci Gaussovych filtrt).

ST simple $tk

Fig. 4.1: Logo ITK a Simple ITK
Zdroj: hitps://www.itk.org, www.simpleitk.org/

Simple ITK (Insight Segmentation and Registration Toolkit) [12] nabizi
zjednodusenou vrstvu postavenou na ITK, jejimz cilem je usnadnit pouziti
v implementaci algoritmi pro zpracovani obrazovych dat. Hlavnimi
charakteritikami jsou:

1. C++ knihovny
2. Objektové orientovany nastroj

3. Poskytuje zjednodusené a snadno pouzitelné proceduralni rozhrani bez
Sablon

4. Je distribuovan na zdakladé oteviené licence Apache 2.0 License.

5. Binarni distribuce pro Python a Java
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Pro analyzu obrazovych dat je casto nutné vstupni obraz upravit tak,
aby byla informace, kterou chceme ziskat, dostupnéjsi. 'V nésledujicich
kapitolach jsou popsdny metody pripravy obrazovych dat, ¢asto oznacované
jako preprocessing.

5.1 Histogram equalization

Do cestiny je mozné néazev této metody prelozit jako “vyrovnani
histogramu”, vice se ale pouzivad anglicky nizev. Jedna se o metodu, kterd
upravuje kontrast obrazu. Algoritmus je definovan nasledujicim vztahem:

T* = argming(|e1 (T(k)) — co(k)]) (5.1)

kde ¢y je pozadovany kumulativni histogram. Na obrazcich nize je vidét jak
metoda funguje. Na obrazku b) je patrné, ze puvodné velmi tzky jasovy
histogram se po pouziti metody “roztahne”. Z principu této metody plyne i jeji
pouziti predevsim na obrazovych datech s nizkym kontrastem.

original image original histogram

Fig. 5.1: Histogram equalization
Zdroj:  Adaptive Histogram Equalization, Histogram processing and
Convolution [23]



5. PRIPRAVA OBRAZOVYCH DAT 13

5.2 CLAHE
CLAHE = Contrast Limited Adaptive Histogram Equalizetion. Tuto

metodu nejlépe popisuje nasledujici obrazek, ktery vyjadruje, jak se pracuje
s histogramem:

L

Fig. 5.2: Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization
Zdroj:  Adaptive Histogram FEqualization, Histogram processing and
Convolution [25]

V podstaté jde o predpoklad, ze v obraze nemiize byt zddna hodnota jasu
zastoupena s ¢etnosti vyssi, nez je definovand prahova hodnota. Pokud tedy jas
v histogramu tuto hranici pfekroci, je hodnota ofiznuta a tato ¢ast je rozlozena
mezi ostatni jasy rovnomérné. Ukazka CLAHE je patrna na nésledujicim
obrazku:

Fig. 5.3: Ukazka metody Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization
Zdroj: hitp://www.sci.utah.edu/

5.3 Vyhlazovani

Vétsina obrazovych dat, kterou chceme zpracovat, je zatizend Sumem,
samoziejmé se jednd i o pripad snimki z CT. Tento Sum muze mit za nasledek
mnohé problémy, napriklad pri registraci a potazmo i pfi segmentaci obrazovych
dat. Cilem pripravy obrazovych dat je tedy tento Sum v idedlnim pripadé
zcela odstranit, coz ovSem neni v podstaté mozné, a tak je cilem obrazovy Sum
alespon minimalizovat.

5.3.1 Konvoluce

Myslenka vyhlazovani v obraze pro pripad Sumu se opird o moznost
upravit hodnotu pixelu na zdkladé analyzy malého okoli. Jednim z prostredku
odstranéni Sumu je rozmazani. Nevyhodou tohoto piistupu je skutecnost, ze
ztracime urc¢itou miru informace z obrazu a problémem byvaji také ostré jasové
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prechody.
Pro vyhlazovani se ¢asto pouziva diskrétni 2D konvoluce. MiuzZeme ji zapsat
nasledujici rovnici:

gle.y) = 3 bz —m,y —n) f(m,n) (5.2)

kde h je konvolucni maska, kterd udavd vahu hodnot obrazové funkce
daného okoli. Velmi c¢asto se pouziva obdélnikové nebo Ctvercové okoli
bodu. Nejjednodussim pripadem konvoluce je prosté primérovani za pouziti
konvoluc¢ni masky:
1 1 1
h=1/911 1 1
1 1 1
Tato konvolu¢ni maska je pak postupné prikladana na jednotlivé pixely
obrazu a je dopocitana nova hodnota jasu pixelu, kterad pro tuto konkrétni masku
h je obycejnym aritmetickym primérem osmiokoli bodu. Princip konvoluce je
graficky naznacen i na nasledujicim obrazku:

Pl
X, B
o Mo,

1 10165 255 165, 255755
1 225 165 165 255

225 165 265 25

165 16525 5

Fig. 5.4: Konvoluce
Zdroj: https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Konvoluce_2rozm__diskretni

Konvoluéni maskou mutze byt v podstaté jakdkoliv matice.  Nasledujici
konvoluéni masky naptiklad ptridavaji vyznam pixeltim blize stfedu masky:

5.3.2 Gaussuv filtr

Tato metoda sklada konvolu¢ni masku z prvki, které jsou uréeny Gaussovou
funkci, tedy normélnim rozdélenim. Je to velmi casto pouzivand metoda, jejimz
hlavnim nedostatkem je rozmazani obrazu. Maska Gaussova filtru ma tedy
prvky vypoctené nasledujici rovnici:

1 2242

G(Z‘,y) = me 202 (53)
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kde o je smérodatna odchylka. Priklad konvoluéni masky h pro velikost 5x5:

1 4 7 4 1
L4 16 26 16 4
h=— |7 26 41 26 7
213 14 16 26 16 4

1 4 7 4 1

5.3.3 Metoda rotujici masky

Mame-li konvolu¢ni masku, je mozné také pouzit metodu rotujici masky.
Meéjme napriklad masku o rozméru 3z3, pro dany bod se maska posouva tak,
ze zkoumany bod je vzdy na jiné pozici masky. Misto prostého osmiokoli je tak
zkoumano okoli o rozméru 5x5, jak je naznaceno na nasledujicim schématu:

1 2 7 8

Fig. 5.5: Metoda rotujici masky
Zdroj: Guassovské filtry s rotujicim jddrem [24]

Celkem je tedy moznych 9 poloh konvoluéni masky vici zkoumanému bodu.
Vybrana pro vlastni vypocet je nasledné ta, kterd mé nejmensi rozptyl.

5.3.4 Nelinéarni filtry
5.3.4.1 Medignovy filtr

Medidn je tzv 2kvantil, tedy hodnota dand stejné velkymni intervaly
z kumulativni distribu¢ni funkce nahodné veli¢iny. Obecné tedy g — kvantil
rozdéli data do g stejné velkych casti. Méjme tedy data X a hodnotu M
pak pravdépodobnost z € X : x < M je rovna pravdépodobnosti jevu
x € X : x> M; hodnotu M pak nazyviame medidn. V obrazovém vyhlazovani
se jednd o to, ze se opét vezme n-okoli zkoumaného bodu. Hodnoty pixelt se
sefadi vzestupné (muZe byt i sestupné) a medidn se uréi jako prvek, ktery je
uprostied dané fady. Typické je pouziti takové matice (resp. okoli bodu), kterd
mé lichy pocet prvkia (3z3;525). Vypocet je v tomto piipadé velmi rychly,
coz je hlavni vihodou medidnové filtrace®, déle je vyhodou znaéna robustnost.
Naopak nevyhodou je skutecnost, ze v obdélnikovém okoli porusuje tenké cary
a ostré hrany.

9 Vypocet je mozné jesté urychlit tim, Ze posloupnost staéi byt usporddand pouze ¢astecné.
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5.3.4.2 Konzervativni vyhlazeni

Tento filtr slouzi predevsim k odfiltrovani izolovanych pixeli s vyjimecné
vysokou nebo nizkou intenzitou. Nalezneme tedy minimum a maximum v okoli
bodu a pokud je hodnota v rozmezi definovaném zminénym rozsahem, je
ponechédna. Pokud je hodnota pod minimem, je nahrazena hodnotu praveé
minima a analogicky tato itvaha plati pro prekroceni maxima okoli bodu. Tento

N ey ??

typ je vhodny predevsim pro odstranéni Sumu typu “sil” nebo "ryze”.

5.3.4.3 Prahovani vinkovych koeficientii

Nejprve je spocitana hodnota jednotlivych bodii pomoci diskrétni vinkové
transformace a déle se voli bud tvrdé prahovani:

x x| = A

-
0 Jzl <A

nebo mékké
T— A\ T > A

pglékké(x){x +A <=
0 |z] < A

5.3.4.4 Bilateralni filtr

Metoda'®, ktera vykazuje velmi dobré vysledky, ovéem to je kompenzovino
casovou narocnosti.  Hlavni vyhodou je zachovani vyznamnych jasovych
prechodd (hran) v obraze a naopak filtrace Sumu na souvislych plochéch.
Filtr pracuje na principu pramérovani hodnot bodu pouze z okolnich bodu
s podobnou hodnotou. Pro body s nizkou jasovou hodnotou uvazuje pro
prumérovani pouze body s podobné nizkymi jasovymi hodnotami a tim tmava
mista nezesvétluje a zachovava ostrost hrany. !

10 Bilateraln{ filtr byl prezentovan uz v roce 1998 dvojici Tomasi a Manduchi.
11V barevném prostoru je nutné pfevést obraz do barevného prostoru CIE-LAB. Nepostacuji
totiz pouze tri kanidly RGB reprezentace.
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5.3.5 Ukdzka pouziti nékterych filtrii

e)

Fig. 5.6: Vyhlazovani Sumu - a) puvodni obraz; b) pramérovani; c¢) Gaussuv filtr;
d) bilaterdlni filtr; ) medidn pro masku velikosti 11x11
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V nésledujici tabulce jsou zobrazeny ¢asy potfebné k vypocteni filtrovaného
obrazu za pouziti jednotlivych filtri. Pro filtraci obrazu byla vyuzita knihovna
OpenCV v Pythonu. Béh algoritmu mize byt ovlivnén procesy bézicimi na
pozadi operac¢niho systému, a tak mohou byt Casy zkreslené.

Metoda Velikost masky ‘ Cas/s
Primérovani 11x11 34,01
Primérovani 3x3 6,58
Gaussuv filtr 11x11 36,60
Gaussuv filtr 3x3 6,71
Mediin 11x11 19,12
Median 3x3 7,01
Bilaterélni filtr 11x11 43,14
Bilaterdlni filtr 3x3 10,95

Tab. 5.1: Casova naroc¢nost pro jednotlivé metody

Pozn.: Casy jsou méfeny pro CT snimky (750 snimki o celkové velikosti

380MB.)



6. SEGMENTACE

Segmentace slouzi k rozdéleni obrazu na nékolik ¢asti (segmentt), které
maji spolecné vlastnosti. Metod, které se daji za timto ucelem pouziit, je
celd Tada, nékteré jsou popsany v nasledujicich kapitolach. Cilem je najit na
obraze néjaky konkrétni objekt nebo napriklad identifikovat popredi a pozadi.
Segmentaci obecné je mozné chapat jako tlohu rozdéleni obrazu do segmentt
s podobnymi vlastnostmi. Kromé zpracovani snimkt v oblasti mediciny se
segmentace pouziva napriklad pri dalkovém pruzkumu zemé nebo trackovani
objekti na snimcich kamer.

Segmentaci obrazu mtizeme zapsat pro R? prostor ve kterém méjme obraz
f(z,y) jako rozdéleni na R,ig na R1, Ra, ..., R, ¢asti, které spliiuji nésledujici
kritéria:

2 RiWR, =0,i# ]

3' Vf(xay)vxay € wa(zaj)ﬂﬂ] S R’L : f(ﬂ&y) = f(Z7]) tTa

, kde a je rozsah hodnot pixelii v daném segmentu 2

6.1 Prahovani

Prahovéani (anglicky thresholding) je metoda, ve které jsou jasové hodnoty
vyssi nez definovany prah povazovany za popredi obrazu a vSechny body
s hodnotou jasu nizs${ naopak za pozadi (pripadné obricené). Jednd se tedy
o jasovou transformaci vstupniho obrazu f na vystupni binarnf obraz g. Méjme
prahovou hodnotu 7" potom:

s ={y Tz T (6.1

Obecné je mozné zavést nikoliv jeden prah T, ale nékolik prahti pro jeden obraz.
Za tohoto predpokladu T} < Th < T3 < ... < T}, plati:

n flz,y) > Ty

9(i, ) = {2 f@y) >Ts A fla,y) < Ts (6.2)
1 f(xay) le/\f(x7y)<T2
0 f(wvy) < Tl

12 Podminku 3) je mo#né zapsat i jinymi zptisoby, dle typu segmentace.
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Déle je mozné uvazovat i prahovani jednostranné nebo oboustranné. Pro dvé
prahové hodnoty plati u oboustranného prahovani, Ze prahovany obraz bude
mit hodnotu jedna pouze pokud je hodnota jasu mezi danymi hranicemi. Jinak
bude hodnota vysledného obrazu 0.

6.1.1 Non-maximal supression

Dilezitym aspektem tspésného pouziti prahovani pfi segmentaci obrazu je
urceni prahové hodnoty, ta se casto ziskdva na zakladé analyzy histogramu.
Metoda non-maximal supression (Cesky potlaceni nemazim) je rychlou a Géinnou
metodou nalezeni lokalnich maxim. Ta je pak mozné vyuzit pravé k urceni
prahové hodnoty. Jak metoda funguje, je patrné na nasledujicim schématu:

[ I I N N N N
I 5T ¢ w0 21 1]
T~ I -1 0] 2 1]
Cr[aT 5 o]l 2] 1]
[ [ 2T s T[T 2] ]

1

Fig. 6.1: Non-maximum supression
Zdroj:  Adaptive Histogram FEqualization, Histogram processing and
Convolution [23]

Metoda po zkoumaném obraze (histogramu) posouvd okénko, a divé se, jestli
je bod v centru maximem v ramci okoli. Pokud ne, posouva okénko déle. Pokud
ano, metoda oznacuje tento bod za lokalni maximum. Zfejmou nevyhodou je
potreba mit dostatecné velké okénko.

P
E§68¢¢8

Fig. 6.2: Non maximum supression s vyznac¢enymi maximy v histogramu pro a) prili§
malé okénko - velmi mnoho lokdlnich maxim; b) rozumnou hodnotu ¢) pfilis
velké okénko - pouze jedno lokdlni maximum = globalni maximum
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6.1.2 Adaptivni prahovani

Adaptivni prahovani je realizovano tak, ze je prah funkci polohy v obraze,
jinymi slovy mizeme fict, Ze je prah urcovan vzdy pro c¢ast obrazu. Podobné
jako u predeslé metody je nezbytné spravné urcit velikost oblasti, pro niz je
préh urcovan. V piipadé, ze jsou jednotlivé casti disjunktni, mize dochézet
ke vzniku nezadoucich artefaktd na pfechodech jednotlivych oblasti. Tento
problém se da Fesit budto ¢astecnym prekryvem oblasti, interpolaci nebo pocitat
pro oblast kolem kazdého obrazového bodu (tato mozZnost vede na velkou
¢asovou naroénost).

Metoda adaptivniho prahovani se vyuzivd naptiklad pro obrazova data
S mnevyrovnhanymi jasovymi oblastmi, ty mohou vzniknout napiiklad
nerovnomeérnym osvétlenim snimaného objektu.

6.1.3 Otsu

Metoda slouzi k nalezeni idedlni hodnotu prahu pro bimodélni histogram!3.

Predpoklada tedy dva vrcholy histogramu a prah se pak hleda takovy, ktery
minimalizuje vazeny rozptyl ow dvou jasovych tfid. Ekvivalentné je mozné
zapsat jako maximalizaci rozptylu jednotlivych tiid. Méjme tedy dveé t¥idy
Coe1,2,3,....k,Cy € k+1,..., L potom:

L
L2
pz—ﬁ,pz>07;pi:1 (6.3)
k
wo = Pr(Co) =Y _pi = w(k) (6.4)
i=1
L
w =Pr(C)= Y pi=1-wk) (6.5)
i=k+1
nyni definujme priméry obou skupin:
= iPr(i = — == .
" i=1 ’ o wk)
- zL:iPr(ﬂC): iﬁzi’”_“(m (6.7)
H , ! , w1 1—w(k) '
i=k+1 i=k+1
a celkovy jasovy prumér:
L

pr = p(L) =Y iP; (6.8)

i=1

13 Metoda pojmenovana po japonském matematikovi jménem Nobuyuki Otsu.
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Nyni definujme variace pro obé skupiny:

k k
. . . Di
05 =Y (i — po)*Pr(i|Co) = (i — Mo)zwf0 (6.9)
i=1 i=1
L L »;
i=k+1 i=k-+1 1
dale plati:
Wo ko + w11 = pr (6.11)
wo+w; =1 (612)

2 2 2
)\:a—f;fizag;nza—g (6.13)
o2, o2 oF
pro 04,02 a o% plati:
02 = wyop +wios (6.14)
of = wolpo — pr)* + wi(p — pr)? = wowr (1 — po)? (6.15)
L

o3 = Z(z — pr)?pi (6.16)

Vzhledem k tomu, Ze kritéria 02,02 a 0% jsou navzijem zdvisld, nebot plati

02 + 0% = o staéf maximalizovat pouze jedno z kritérii a vysledné Fesenf
bude optiméalni. Vzhledem k tomu, ze je pro néj vypocet nejjednodussi, zvolme
kritérium 7. Pro néj pak muzeme zapsat:

k* = argmax o5 (k) (6.17)

1<k<L
kde k* je hledany optiméln{ prah a pro % plati:

[nrw (k) — p(k))?
w(k)[1 —w(k)]

op =

(6.18)

6.1.3.1 Procentni prahovani

Vychéazi z faktu, ze mame apriorni informaci, jakou procentudlni ¢ast zabiraji
jednotlivé segmenty, co se jejich plochy tycée. Uvazujme opét Sedoténovy obraz
definovany pro jednotlivé pixely pouze jejich jasovou hodnotou a bimodalni
histogram, respektive jeden objekt do popredi. O zkoumaném obrazu vime,
ze hledany objekt v poptedi tvoii 11 % celkové plochy obrazu. Prah je tedy
nastaven pravé tak, aby 11 % jasovych hodnot v histogramu bylo nad timto
prahem.
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6.1.4 Dalsi urceni prahu

Prdh mtze byt samoziejmé urcen i pomoci dalsich metod.  Vibec
nejjednodussi metodou je experimentalni zadani prahové hodnoty naptiklad
uzivatelem. Poslouzit k urceni prahu samozrejmé mohou i dalsi statistické tdaje,
jako je naptiklad stfedni hodnota, medidn, atp. VysSe uvedené algoritmy jsou
ovSsem funkéni a nejcastéji pouzivané.

6.1.5 Vysledky jednotlivych metod

Z nésledujici sérii obrazku je patrné, jak se zachovaji jednotlivé vyse
popsané metody pro rizné nastavené hodnoty na vstupnim zasuméném obraze
z mikroCT jater.

g)

Fig. 6.3: Prahovani - a) puvodni obraz; b) adaptivn{ prahovdni pro okénko 11x11;
¢) adaptivni{ prahovan{ pro okénko 121x121; d) adaptivni prahovdn{ pro
okénko 501x501; e) Otsu prahovani; f) Percentni prahovdni pro 15 %; g)
Percentni prahovani pro 85 %
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6.2 Detekce hran

Nejprve definujme, co je to hrana. V obraze je hrana mistem, kde dochézi
k nespojitosti v barvé, jasu, pripadné texture nebo jinych obrazovych parametri.
Segmentace s pomoci detekce hran vyuziva pravé této vlastnosti a tvahy, ze
kazdy objekt v obraze bude ohranic¢en hranou.

6.2.1 Vyuziti znalosti polohy hranic

Pokud obraz, na némz se snazime hrany detekovat, predzpracujeme
naptiklad prahovanim, je mozné uvazovat jistou apriorni informaci minimalné
o pravdépodobné poloze hrany a také jejimu tvaru. Tyto informace muzeme
ziskat aplikaci segmentace na obraze s nizsim rozliSenim. Muzeme také vyuzit
polohu vyznamnych hranovych bunék. Pokud tedy mame néjakou takovou
apriorni informaci o pravdépodobné poloze a tvaru hranice, muze prolozit
aproximacni kfivkou a tim hranici zpfesnit.

6.2.2 Postupné déleni spojnic

Tato metoda pracuje se vstupem, ktery tvori obraz a koncové body
hranice. Zaroven je nezbytné, aby zkoumany obraz neobsahoval pfili§ mnoho
Sumu. Dalsim predpokladem je tvar hranice. Tuto metodu pouzijeme, pokud
nepfedpokldadame prilis zakiivenou hranici. Principem metody je vytvoreni
spojnice mezi kazdymi dvéma body na hranici. Uprostfed této spojnice
nalezneme normalu, a pravé na ni hledame dalsi body lezici na hledané hranici.
Z nalezenych bodu vezmeme ten, ktery je nejbliZze spojnici mezi jiz detekovanymi
body a ma nadprahovou délku hrany. Tento bod se pak stdva novy hrani¢nim
bodem. Tento proces se opakuje - jedna se tedy o itera¢ni metodu.

6.2.3 Cannyho hranovy detektor

Tato metoda predpoklddd mélo zaSumény obraz, ten je samoziejmé vhodné
predzpracovat vhodnou filtra¢ni metodou. Nékdy se primo v algoritmu Cannyho
hranového detektoru vyuzivd Gaussuv filtr (popsany v kapitole 5.3.2). Dalsim
krokem je vypocet prvni derivace - gradientu. V tomto piipadé se ¢asto pouziva
Sobeltiv operator. Jeho hlavnimi vyhodami je relativné nizka citlivost na sum
a také skutecnost, ze kromé velikosti gradientu, ktery reprezentuje hranu, vraci
také jeji smér. Sobeltv operator ma pro velikost 3x3 nasledujici tvar:

1 2 1 10 1 0o 1 2
hi=|0 0 0|,ho=|-2 0 2| ,hg=|-1 0 1f,..
1 -2 -1 1 0 1 2 -1 0

Nasledné jsou nalezena lokalni maxima. V praxi se toto provadi metodou
Non-maximum supression (popsanou v kapitole 6.1.1). Tento krok zajistuje
nalezeni hrany v misté nejvétsiho gradientu a je nékdy také oznacovan jako
Thinning - ztencend.
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Nyni tedy mame v obraze oznaceny vSechny hrany bez ohledu na jejich vlastnosti
a vyznam. V poslednim kroku tohoto algoritmu jsou vybrany pouze vyznamné
hrany. Uréime tedy dva prahy T} < Ts. Pro jednotlivé body f(z,y):

flx,y) > Ts x,y je hranovy bod
(2,1) T < f(x,y) <To x,y je hranovy pokud 3 sousedni hranovy bod
’ Ty < f(x,y) <To x,y neni hranovy pokud Asousedni hranovy bod
flz,y) <Th x,y neni hranovy

Fig. 6.4: Cannyho hranovy detektor - a) puvodni obraz - CT ; b) nastaveni prahti na
T1 = 10 a T> = 50; ¢) nastaveni prahd na 71 = 20 a 7> = 100; d) nastaveni
prahtt na 77 = 100 a 75 = 200

6.2.4 Derivace a konvoluc¢ni masky

V predchozi kapitole bylo popsdno pouziti Sobelova opratoru k nalezeni
hran. Sobeluv operator samozrejmé neni jediny, ktery je mozné pouzit. Dalsi
konvolu¢ni masky jsou napiiklad Robertstv operator 2z2:

1 0 0 1
hl:[o —1}’}‘2:[—1 0]

Gradient je pak vypocitan néasledné:

lg(z,y) —g(z+ Ly + D +]g9(z,y +1) — g(z + 1,y)] (6.19)

Nevyhodou tohoto operatoru je vysoka citlivost na Sum vstupniho obrazu.
Dtvod je zfejmy, vzhledem k tomu, ze zkoumané okoli je velmi malé, ma velky
vliv na vypocet kazdy zkoumany bod obrazu.

Dalsim je Operator Prewittové, ktery ma pro okoli 323 nasledujici tvar:

1 1 1 0 1 1 1 0 1
hi=|0 0 0]|,ha=|-1 0 1|,hz3=|-1 0 1],...
1 -1 -1 -1 -1 0 -1 0 1
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Robinsoniv operator 3z3 pak vypada nésledné:

1 1 1 1 1 1 -1 1 1
h1 = 1 —2 1 ,hg =|-1 -2 1 ,}Lg =|-1 -2 1 g eee
-1 -1 -1 -1 -1 1 -1 1 1

Jisté ne poslednim ale poslednim operatorem, ktery zminime, je Kirschtiv
operator pro okoli 3z3:

3 3 3 -5 3 3
hi=13 0 3 -5 0 3
-5 =5 -5 -5 3 3

Fig. 6.5: Prahovani - a) puvodni obraz - CT ; b) Sobeliv operdtor hl; ¢) Sobeluv
operdtor h2; d) Sobeliv operdtor h3; e) Prewitt operdtor; f) Kirschiv
operdtor; g) Robinsoniv operédtor

Pozn.: VSechny konvoluce se vSemi operédtory d) - g) provedeny s hy maskou
popsanou vyse.

6.2.5 Aktivni kontury

Tato metoda na svém vstupu pozaduje mit uzavienou kfivku kolem
segmentu, ktery je nezbytné urcit presné. Je to tedy metoda slouzici predevsim
pro zpresnéni vysledkd néjaké hrubsi segmentace. Hranice je zpfesniovana
otevienou nebo uzavienou spline funkci (snake)'. Metoda pracuje na principu

14 Definovéna D.T. Sandwellem v roce 1987.
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minimalizace energie z Casti urcené energii segmentu pod spline funkci a z druhé
Casti energii kiivky ziskané pravé spline funkci. Tato metoda je vhodnd i
pro zasuména data, hlavni nevyhodou je potreba specifikovat oblast, v niz se
segment snazime nalézt.

6.2.6 Watershed segmentation

Do cestiny muzeme prelozit jako registrace povodim. Jak je uvedeno
ve c¢lanku Medical image segmentation by marker controlled watershed and
mathematical morphology [25], jednd se o rychlou, robustni a ¢asto pouzivanou
segmentacni metodu. Metoda uvazuje obraz jako krajinu, kde jasové hodnoty
v podstaté urcuji nadmorskou vysku jednotlivych bodu. Do této krajiny je
pak vlita imagindrni voda. Segmenty se stejnou nadmotskou vyskou (jasovou
hodnotou) jsou pak naplnény vodou a hrany se pak nalézaji na hranicich
jednotlivych segmenti.

Catchiment basins

Watershed
\\///A -
g 1

local minimmn

Fig. 6.6: Watershed segmentation
Zdroj: Medical image segmentation by marker controlled watershed and
mathematical morphology [25]

6.2.7 Houghova transformace

Metoda puvodné vznikla pro hledani pifimek v obraze. Obecné ale s pouzitim

Houghovy transformace (HT) jsme schopni nalézt objekty daného tvaru. HT je
vhodna pro zasuméné objekty a pouzitelna i tehdy, je-li v obraze ¢ast hledaného
objektu zakryta. Nevyhodou je, ze musime znat tvar hledaného objektu. Dalsi
nevyhodou HT je pomérné mala rychlost a nepfesnosti vzniklé zkreslenim
objekti.
Princip popisme na jednoduchém hledéni pfimky v R2? prostoru. Kazda piimka
v dvojrozmérném prostoru je urcena vzdéalenosti od stfedu souradného systému
a uhlem, ktery svird s jednou z os, feknéme s osou x. Tento thel oznacme o.
Kazda pfimka je tedy ddna dvojici (r, o) nebot rovnice ptimky je:

zcos(o) + ysin(o) =r (6.20)

Méjme tedy opét prostor R? s osami r a 0. V takovém prostoru se pak kazda
jedna primka zobrazi jako jediny bod. Pokud mame v prostoru s osami x,y
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definovan libovolny bod, miZzeme nalézt mnozinu primek, které timto bodem
prochdzeji. Pokud tyto pfimky budeme postupné dosazovat do rovnice (6.20),
dostaneme v prostoru r, o sinusovku. Pro kazdy bod x,y pak miazeme vykreslit
v prostoru 7, o takovou sinusovku. Piimku prochazejici vSemi témito body pak
nalezneme jako prinik sinusovek v prostoru r,o.

Input image Hough transform o Detected lines

100
0 20 40 60 80 50 0 -50 0 20 40 60 80 100
Angles (degrees)

Fig. 6.7: Houghova transformace pro nalezeni pfimek v 2-D obraze
Zdroj: https://scikit-image.org/docs/stable/auto__examples/

6.3 Nartistani oblasti - Region growing

Metoda Region growing (RG) pracuje na principu rozdéleni obrazu do ploch,
které jsou homogenni, a to v predem definovaném kritériu nebo vlastnosti.
Touto vlastnosti mize byt v podstaté cokoliv od hodnoty jasové intenzity pixelu
az po sofistikované komplexni popisy. Vyhodou RG je moznost pouziti na
zasumeéné oblasti, kde je obtizné hledat hranice. RG pracuje jednoduse na
porovnani pixelu se sousedy. Homogenitu bodu X urcime nasledné:

H(R;) = HOMOGENN1i Vie<1,2,..,1
H(R; UR;) # HOMOGENNT | Vi,j €< 1,2,..,1i#j A R; soused R;
(6.21)
Pricemz I je poCet oblasti, R; a R; jednotlivé oblasti a H(R;) pak vyjadfuje
homogenitu.

6.4 Ndhodné Markovské retézce

S Markovskymi fetézci se nejéastéji setkdvame pri praci s ndhodnymi procesy.
Proces mtizeme za Markovsky fetézec oznacit, plati-li: pravdépodobnost prechodu
do ndsledujictho stavu zdvisi pouze na stavu soucasném (nikoliv na stavech
predchozich). V oblasti prdce s obrazy tak muzeme pouzit stejnou myslenku:
vyznam bodu je zdavisly jen a pouze na vyznamech bodu primo sousedicich. Méjme
tedy pixel = a ten je definovany svym priznakem, respektive priznakovym
vektorem f,. Timto pfiznakem muze byt opét obecné cokoliv, nejjednodussi
je pouziti jasu prislusného bodu. Déale méjme mnozinu vsech priznakd, resp.
priznakovych vektort: R

f={fo:2xel} (6.22)
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Déle méjme mnozinu vSech oznadeni (labelt) L = {pozadi, poptedi}. Kazdy
prvek mnoziny L je prifazen k x a nazyvame jej skrytou proménnou. Mame-li
obraz o rozmérech AzB pak mame |L|**” moznych vysledkii. Tuto hodnotu
oznacme |Q2|. Cilem segmentaé¢ni tlohy je samoziejmé z mnoziny vSech moznych
feSeni vybrat to spravné na zakladé pravdépodobnostni miry. Hleddame tedy w*
maximalizujici podminénou pravdépodobnost P(w|f). Plati: w = {w, : € L}
a hleddme tedy odhad maximélni aposteriorni pravdépodobnosti (MAP):

w*MAP — argmax P(w|f) (6.23)
weR

S vyuzitim Bayesova pravidla muzeme zapsat:

P(flw)P(w)
P(f)

Vzhledem k tomu, Zze P(f) je konstantni, muzeme délitele predchozi rovnice
vynechat. Timto krokem a dosazenim pfevadime na tulohu optimalizace
minimalni energie dat + energie spojitosti. V praxi je ndhodné pole casto
definovano jako graf a néasledné pouzita metoda Graph-Cut.

P(ulf) = (6.24)

6.5 Metody zalozené na zkoumani tvaru

6.5.1 Metoda zalozena na vlastnich cislech Hessovy matice - Frangiho filtr

Hessova matice je matici druhych parcidlnich derivaci skaldrni funkce a méa
nésledujici tvar:

i 9% f 8% f
Oxy 01012 Oz 0xy
*f 2% f 9*f
H(f) — Ox20x1 03 ©t O0x90Tn, (625)
o _&F 0% f
0,011 0,012 ox?2

Frangiho segmentacni filtr pracuje s faktem, Ze cévy jsou vélcovité struktury.
Pro kazdy jeden voxel tedy zkoumd okoli a analyzuje, zda se jednad o véalcovité
struktury, popripadé struktury jiného tvaru.

Hessovu matici pouziva jako konvolué¢ni filtr. Nasledné provedeme dekompozici
na vlastni vektory. Vzhledem k tomu, ze je pouzita matice 3x3, dostaneme
pro kazdy voxel obrazu tii vlastni vektory. Tato sada vektoru reprezentuje
zkoumany voxel v novém ortonormalnim souradnicovém systému a obsahuje
informaci o zakfiveni zkoumaného obrazu. Vlastni ¢isla kvantifikuji velikost
zakrtiven{ v jednotlivych smérech a je tedy mozné je pouzit pro hledani rtznych
typu struktur (viz tabulka 6.5.1). Diky tomu je moZné najit cévim podobné
struktury v obraze na zakladé zkoumani vlastnich vektori Hessovy matice.
Méjme tedy vlastni ¢isla A\; < Ay < A3. Cévy nebo obecnéji valcovité struktury
pak odpovidaji myslence, Zze ve dvou smérech je zakiiveni velké a ve tretim
sméru naopak malé. tj.:
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[Ar] & 0, [Ar] < [zl [As] (6.26)

Pro usnadnéni klasifikace jednotlivych struktur je ve Frangiho filtru definovano
nékolik vyznamnych pomérii: Dl
Ao

R4 | (6.27)
rozlisuje valcovitych od deskovitych struktur. Jak bylo zminéno vyse Ay a A3
jsou v pripadé cév témér stejné velké a hodnota A; je naopak mald po celé
délce struktury. Pokud se jedna o plochou deskovitou strukturu, jsou prvni dvé
hodnoty malé (tj. A; a A2) a pouze hodnota A3 je vyrazné vyssi. Pokud se tedy
jedna o valcovitou, cévam podobnou, strukturu, blizi se pomér R4 hodnoté 1.
Naopak pokud bude hodnota tohoto poméru v blizkosti 0, jedna se o plochou
strukturu.
Definujme dale pomér Rp:

A
RB = | 1‘ )
VARPIIREY

diky némuz je mozné oddélit valcovité a kulovité struktury. Kulovité struktury
maji vlastni ¢isla Hessovy matice zhruba stejné velkd. Rp tedy dosahuje svého
maxima bliziciho se 1 pravé pro kulovité struktury, zatimco pro ostatni hodnotu
blizici se 0.

Dalsi informaci o strukture a tvaru muzeme ziskat z tzv. Frangi’s structureness
measure (v ¢estiné mozno Fici Frangiho miru strukturality):

S=H|lr=|> X=/> N+3+1 (6.29)
j<D

Tato mira je Frobeniovou normou matice a diky ni muZeme oddélit Sum a
strukturu nebo oblast zdjmu. Frobeniova norma uvazuje velikost vSech ti{
vlastnich ¢isel, z nichz pro libovolnou strukturu bude minimélné jedno obsahovat
vysokou hodnotu narozdil od Sumu.

Frangiho celkova mira podobnosti cévni struktufe je pak spoc¢itana nasledujicim
zpusobem:

(6.28)

0 pokud Ao > 0 nebo A3 > 0
) = { , (6.30)

Viz,s) = _R2 _R2 _ ..
( 1= eap(3)eap(F2E)(1 — eap(352))  jinak

Kde «,8 a « jsou prahové hodnoty definujici citlivost Frangiho filtru na
jednotlivé typy struktur a sum. Dle definice Frangiho miry 6.30 jsou také
zanedbdny voxely, pro néz jsou vlastni ¢isla matice Ao a A3 vétsi nez 0. Prave
tato vlastnost indikuje, ze se jedna o voxely s nizkou optickou absorpci na pozadi.
Pro prehlednost je vyznam jednotlivych vlastnich ¢isel Hessovy matice uveden
v nasledujici tabulce:
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A1 Ao A3 Tvar struktury

malé velké velké valcovita U

malé malé velké plochd, talffovitd —>—

velké  velké  velké kulovité S

Tab. 6.1: Souvislost velikosti vlastniho ¢isla s tvarem zkoumané struktury

Frangiho filtr je vhodné pouzit opakované v riaznych méritkach a rtzném
natoc¢eni Hessovy matice v 3D obraze. Vysledky jednotlivych filtraci jsou pak
zkombinovany, celkova mira duvéry ve skutecnost, ze se jednd o cévu, je spoCtena
dle nasledujiciho vztahu:

Viz) = max  v(x,s) (6.31)

Smin <8<Smax

6.5.2 Gaborovy filtry a K-means

K segmentaci cév v obraze se ¢asto vyuzivd Gaborovych filtra. Tato
metoda je ¢asto vyuzivand pro segmentaci cév sitnice [26-28]. Metoda vychézi
z myslenky, ze kazdé textura obsahuje tizkou oblast frekvenénich a orientac¢nich
slozek. Vstupni obraz je filtrovan pasmovou propusti s nastavitelnou stredovou
frekvenci, sitkou pasma a orientaci. Gaboriv filtr je definovan sinusovou vlnou
vynasobenou Gaussovou funkci. Plati, ze Fourierova transformace impulzni
odezvy Gaborova filtru je konvoluci Fourierovy transformace harmonické funkce
a Fourierovy transformace Gaussovy funkce. Filtr ma redlnou a imagindrni
slozku, které mizeme vyjadrit komplexnim tvarem:

2% 4 22 oy
9@,y A 0,0,0,9) = cap(—— - )eap(i2r - +)  (632)
Nebo pro jednotlivé slozky zvlast:
2% 4 42y 2
greal(xv Y, )‘a 9, 1% g, 7) = el‘p(T)COS((Qﬂ-X + W) (633)
22 422 oz
Gimag (.13, Y, )‘a 9, wa g, ’Y) = e'rp(sz)SZ”((Zﬂ-X + w)) (634)
kde
x’ = xcosh + ysind; y = —xsind + ycosh (6.35)

A reprezentuje vinovou délku sinusového faktoru, 6 twhel normaly vuci
rovnobéznym pruhiim Gaborovy funkce, v je fazovy offset, o standardni
odchylka Gaussovy obdlky a v pomér prostorovych aspektu.
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V praxi je vytvorena databaze Gaborovych filtr, které jsou pouzity jako
konvoluéni jadro pro vstupni obraz. Tim jsou data pfevedena do tzv. Gaborova
prostoru, z néjz je mozné extrahovat vlastnosti uzitecné pro segmentaci obrazu.

)

b) c)

Fig. 6.8: Priklad Gaborova filtru - a) Prostorova reprezentace reilné ¢asti; b) Redlnd
¢ést; ¢) imagindrni ¢ast
Zdroj: Retinal Vessel Segmentation Using the 2-D Morlet Wavelet and
Supervised Classification [27]

Pro segmentaci jednotlivych odlisnych textur na zékladé vlastnosti
ziskanych konvoluci obrazu s Gaborovymi filtry se casto pouzivd metoda
K-means. Jednd se o algoritmus nehierarchické shlukové analyzy. Algoritmus
predpokladd, Ze je na zac¢dtku zndm pocet shluki (k) a vlastnosti objektt jsou
body v eukleidovském prostoru. Shluky jsou reprezentovany tzv. centroidy.
K-centroidu je na zacatku umisténo ndhodné do prostoru a jednotlivé objekty
se priradi k nejblizsimu centroidu. V dalsim kroku dojde k pfepocteni pozice
centroidu tak, aby lezely v tézisti jednotlivych shluka. Tyto kroky se opakuji,
dokud algoritmus nedojde k ustéleni (konvergenci).

Ry "t ke k&f
a) b) ¢)
Q)

shluku; d) kroky b) a c) se opakujf, dokud nedojde k ustaleni.
Zdroj: hitps://brilliant.org/wiki/k-means-clustering/
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6.6 Metoda Graph-Cut

Tato metoda vyuzivd teorie grafti [20] a pfevadi segmentacéni problém na
tlohu nalezeni maximalniho toku, respektive minimélntho fezu v grafu. Jeji
pouziti v segmentacnich tlohéch popsal napfiklad Boykov [18,19], implentovat
ji 1ze naptiklad v MATLABu [21] nebo pomoci ITK [22]. Nejprve je obraz
preveden na graf G(V, E), kde V' je mnozina vrcholt a E mnozina hran, které
reprezentuji sousednost obrazovych bodu. Vrcholy odpovidaji vlastnim pixelam.
Mnozina vrcholi je navic jeSté rozsitena o termindly. Témi jsou zdroj a spotrebic.
Tyto dva uzly jsou spojené se vsemi ostatnimi vrcholy.

Graph-cut metodu si mizeme predstavit jako potrubi [21], hrany odpovidaji
trubkdam s danou kapacitou a uzly grafu jejich spojnicemi, koleny nebo misty,
kde se potrubi kiizi. Segmentaci si potom muzeme predstavit jako vpousténi
kapaliny do potrubi zdrojem a jeji protékani soustavou az do spotiebice. Pokud
se nékde tekutina v potrubnim systému hromadi, dochazi k tzv. saturaci.
Neustalym vpousténim kapaliny se dostaneme do stavu, kdy systém jiz
dalsi mnozstvi kapaliny nepojme a vpousténa kapalina se tak jiz nemiize
dostat ke spotfebici. Tento moment je v podstaté zastavovaci podminkou
algoritmu. Pozadi a segmentovany objekt (popredi) jsou pak vzdjemné oddéleny
saturovanymi hranami.

Vzhledem k tomu, ze hleddani minimalniho fezu je ulohou minimalizace
energetické funkce, mizeme zapsat:

C(L) = AR(L) + B(L) (6.36)

Pri¢emz R(L) reprezentuje miru podobnosti zkoumanych obrazovych bodu
s pozadim nebo popfedim (segmentovanym objektem) a B(L) je ohodnoceni
hrany v obraze mezi obrazovymi body. L znad¢i pfislusnost k pozadi nebo
popredi (segmentovanému objektu).

Metoda Graph-Cut je vhodnd predevsim pro interaktivni segmentaci s vyuzitim
uzivatelského vstupu. Interakce uzivatele spoc¢ivd v oznaceni seedi (voxell
reprezentujicich popredi a pozadi v obraze), nasledné je provedena segmentace.
Uzivatel pak v dalsim kroku muze z jiz segmentovanych dat vybrat dalsi seedy
pozadi a hledaného objektu, které byly v predchozim kroku nespravné oznaceny.
Takto se iterativnim procesem miizeme dostat pomérné rychle a uzivatelsky
privétivé k velmi presnému feseni segmentacni tlohy.
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Problém flize obecné N snimku s ruznym rozliSenim a jinou orientaci je
v podstaté problémem registrace obrazovych dat. Zde je cilem prolnout dva
snimky do jednoho. Tento cil je mozné preformulovat jako hledani vhodné
transformace, kterd zajisti, Ze obrazy A a B budou po transformaci jednoho
z nich totozné. Tedy bude platit:

A =Trans.(B)

nebo
Trans.(A) = B

Registraci miazeme vyuzit i v pripadé, ze registrovany obraz pokrya pouze Cast
obrazu druhého. Predstavme si A a B jako mnoziny a pak vyse uvedeny vztah
muzeme prepsat nasledujicim zptusobem:

A C Trans.(B)

nebo
B C Trans.(A)

K ziskani vhodné transformace mohou vést dvé cesty, cesta prima a
iterativni. Primé algoritmy registrace obrazovych dat, respektive nalezeni
vhodné transformace, pracuji na predpokladu, ze mame dvojice bodl vzajemné
si odpovidajicich na kazdém z obrazki, jejichz fazi se snazime provést. V tomto
pripadé je mozné nalézt transformaci pomoci feSeni soustavy linearnich rovnic a
cely proces muze fungovat jednokrokové. Pokud ovSsem neni mozné presné urcit
vyse zminénou dvojici bodt na kazdych dvou obrazech, které chceme prolnout,
je vhodnéjsi iterativni pristup. Ten se v nékolika krocich snazi transformaci
urcenou jako pocateéni modifikovat tak, aby doslo k co nejlepSimu spojeni
obrazu.

Abychom dokézali urcit, kterd transformace je "lepsi', je tfeba najit veli¢inu,
na niz budeme kvalitu prolnuti obrazovych dat urcovat. Jinymi slovy hledame
funkei 7

~

T= arggleigK(Il(w,y,Z),g(Iz(T(x,y,Z)))) (7.1)

kde K je kriterialni funkei urcujici miru podobnosti transformovanych obrazi.
T je mnozina funkci, které pro trojrozmérny obraz zobrazuji R3 — R3. g je
R — R - interpolac¢ni funkce. Funkce 7" necht je potom hledanou transformacni
funkeci.
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7.1 Rigid / Non-Rigid body registrace

Problém registrace obrazovych dat je tedy prolozeni dvou rozdilnych
vstupnich obrazi do jednoho a tim i nalezeni vhodné transformace. Nalezeni
zminéné vhodné transformace je mozné mnoha zpusoby [7-10], jejich klasifikace
je shrnuta v ¢lanku [6] J. B. Antoine Maintze a Maxe A. Viergever. Klasifikace
obrazovych metod je mozna napiiklad dle poctu dimenzi, zplsobu porizeni
obrazova dat, objektu zkouméni atp. Nejobecnéjsim délenim je pak déleni dle
typu transformace na tzv. Rigid body a Non-Rigid body registraci.

7.1.1 Rigid body registrace

Jak ndzev napovida (z prekladu anglického rigid = pevny, tuhy, neohebny),

jednd se o transformace, které vlastni prostor obrazu nijak nedeformuji a
zachovavaji jeho tvar pevny a néménny. Jinymi slovy tento zptisob registrace
vyuziva pri transformaci pouze linearnich globalnich transformaci, jako je rotace
a translace.
Nespornou a hlavni vyhodou tohoto pfistupu je nizky pocet stupna volnosti.
Napiiklad uvazujeme-li prostor R2, miizeme z moznych transformaci uvazovat
jen translace ve sméru z a y a rotaci. S kazdym dals$im rozmérem samoziejmeé
pocéet moznych transformaci nartistd. Pro R3 uZ je translace ve tfech smérech
x,y, 2 a rotace kolem téchto tif os. Pro R? méame tedy Sest stupiifi volnosti,
presto stale neuvazujeme zaddnou deformaci obrazu, kterd by pocet moznych
transformaci vyrazné navysila.

Fig. 7.1: Rigid-body transformace
Zdroj: http://textsandterms.com/glossaries/mechanical/terms/translation.html

7.1.2  Non-Rigid body

Oproti vyse zminéné Rigid body registraci uvazuje non-rigid body kromé
globélnich linearnich transformaci navic lokalni transformace a také nelinedrni
transformace. Tato skutecnost znamend, ze obraz neni uvazovan jako pevny
objekt, ale dochazi k jeho deformaci.
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Fig. 7.2: Non-Rigid-body transformace

Zdroj: https://www.researchgate.net/figure/Schematic-showing-rigid-and-non-
rigid-registration_ figl 8055471

7.1.3 Afinni transformace

Ackoliv se afinni transformace casto fadi mezi Rigid body transformace,
uvazuje kromé translacnich a rota¢nich pohybu jesté zkoseni a také zménu

méritka. Tento typ transformace respektuje rovnobéznost a také pomeér velikosti
jednotlivych tsecek.

. \/\" N
! - = ﬁ\\“—w,,,q:\i?ﬁi 7////:; c
b)
a)
Fig. 7.3: Afinni transformace
Zdroj: GEOMETRICKE TRANSFORMACE % GIS

(http://old.gis.zcu. cz/studium/ugi/referaty/05/Geometricke Transformace/

indez.html)

7.1.4 Vyhody a nevyhody jednotlivych pristupii a jejich souvislost se
snimanim pacienta

Vyhoda Rigid body transformace jiz byla naznacena vyse, a to predevsim
maly pocet stupna volnosti. To vede k jednoduchému feseni pripadného
problému. V lékarskych zobrazovacich metodach se da pouzit v pripadech,
kdy se neocekava zména tvaru zkoumaného objektu. Napriklad dochazi-li ke
snimkovani kosti uspaného pacienta, dd se predpokladat, ze pokud pacient
nezméni polohu, bude se pri registraci obrazovych dat postacovat Rigid body
transformace.

Naopak mnon-rigid body transformaci pouzijeme pfi snimani plic.
Predpokladejme, ze pacient dychd a tim padem i v relativné kratkém
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¢asovém okamziku plice méni svij tvar. Stejné to bude napriklad i pro srdce,
které bije. Toto plati predevsim u snimkovani pacienta, které trva delsi dobu
nez nékolik vterin.

Rozumnym kompromisem se tedy zda byt afinni transformace, ktera je
v oblasti zpracovani obrazu pravdépodobné nejvice vyuzivanym pristupem.
Jeji zapis je podobné jednoduchy jako zapis linedrnich transformaci Rigid body
transformace, ale narozdil od ni nabizi mnohem Sirsi moznosti diky vyuziti
zkoseni a zmény méritka.

Tématem této prace je segmentace cévniho stromu v jatrech, které ani pfi
dychdni neméni svij tvar. Navrh vlastni metody dokaze, ze v takovém
pripadé je mozné pouziti vSech vyse zminénych metod. Dalsim kritériem
pro vybér metody registrace je také doba béhu registracniho algoritmu. Pro
afinni a non-rigid body transformaci je ¢as béhu algoritmu vyrazné kratsi nez
u non-rigid body transformace (viz tabulka 8.1).

7.2 Metody registrace obrazovych dat

Metod pro registraci obrazovych dat je celd fada, vsechny ovSem maji nékolik
zékladnich kroku, kterymi jsou:

1. Detekce vlastnosti - tento krok zajistuje nalezeni vyznamnych objekta a
vlastnosti registrovanych obrazu jako, jsou napriklad hrany, rohy nebo
uzavrené hrani¢ni oblasti.

2. Porovnani vlastnosti - dale je samozrejmé nutné porovnat vyznamné
vlastnosti vSech registrovanych obrazovych dat a najit nejlepsi shodu.
Dtlezité pro tento bod je také stanovit metriku, pfres kterou budeme
hodnotit shodnost vlastnosti ziskanych v kroku 1). Cilem je idedlné ke
kazdému vyznamnému objektu obrazu A najit korespondujici vlastnost,
bod nebo objekt v obrazu B.

3. Definice transformace - hleddme mapovaci funkci, kterd méa za cil
registrovany obraz transformovat tak, aby se co nejlépe prekryval
s obrazem referenc¢nim. M1ze se jednat o rotaci, translaci, zkoseni, zménu
meéfitka a mnoho dalsich transformaci.

4. Vlastni transformace obrazu a pfevzorkovini - v tomto zavérecném
kroku je registrovany obraz transformovan aplikaci mapovaci funkce,
interpolovan a nasledné dojde k vlastnimu prolozeni obrazi.
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Fig. 7.4: Obecné schéma registrace obrazovych dat. 1) detekce vyznamnych bodd;
2) jejich porovnéni a nalezeni odpovidajicich bodi v registrovanych obrazech;
3) nalezen{ mapovaci funkce; 4) aplikace transformace a prolozeni
Zdroj: Image Registration methods: a survey Barbara Zitova, Jan Flusser

7.2.1 Bodova registrace

Bodova registrace vyuziva presné urcenych korespondujicich bodt nalezeni

mapovaci funkce. Nezbytné je nalezeni odpovidajicich si bodi ve vsech
registrovanych obrazech. Hled4 se takové transformace (mapovaci funkce), kterd
minimalizuje vzdalenost téchto bodi.
V praxi je mozné bodovou registraci realizovat umisténim referenénim znacek
pred zahijenim snimani obrazu. Bohuzel pfi sniméni CT snimkia takové
umisténi znacek mozné neni. Je tedy nutné vyznamné body najit bud
automaticky nebo je mnechat ruéné zadat vysettujiciho lékare.  Nalezeni
korespondujicich bodu ovSem vyzaduje naprostou presnost pri urcovani
soufadnic, coz napiiklad pfi ruénim zadani mize byt vyznamnym problémem.
Mégjme tedy dva obrazy A a B a dva body (z,y) € Aa (j,k) € B. Cilem bodové
registrace pak bude najit takovou transformaci, aby bodova chyba Ejpoqous

Bvodovi = _|I(@i,y:) — T(Gis ko)l (7.2)
1

byla co nejmensi. Mame-li dva registrované dvojrozmérné obrazy a uvazujeme-li
Rigid body registraci posta¢i ndm pro nalezeni mapovaci funkce vzhledem ke
tfem stupnum volnosti pouze tii ur¢ené korespondujici body, obecné ale plati,
ze ¢im vice korespondujicich bodl v obraze nalezneme, tim presnéjsi registrace
bude.

Vyznamnych bodd, které jsou v obrazech detekovany, mtze byt navzdory
predchozi tvaze prilis velké mnozstvi, ¢imz stoupa casova narocnost vypoctu.
Nutnosti pro metody bodové registrace je tedy nalezeni “rozumného” poctu
bodu tak, aby byla chyba pokud mozno co nejmensi a na druhou stranu prilis
nevzrostla vypocetni naroc¢nost.
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7.2.2 Registrace ploch

Dalsi moznosti, jak registrovat obrazova data je porovnavat plochy nebo
hranice. V tomto pfipadé neni nezbytné urcovat jednotlivé body naprosto
presné. Nevyhodou ale mohou byt soumérné objekty. Pokud totiz registrovany
snimek je soumérny, nalezeni mapovaci funkce neni jednoznacné.

7.2.3 Registrace na zakladé podobnosti voxeli
7.2.3.1 Krizova korelace

Vyhodou kiizové korelace je jeji jednoduchd implementace a nezavislost
na rozdilné jasové intenzité referenéniho a registrovaného obrazu. Casto se
také pouziva tzv. Normalized cross correlation (NCC). Muze slouzit napiiklad
jako metrika shodnosti nebo rozdilnosti dvou obrazt. Jeji hlavni vyhodou
oproti standardni krizové korelaci je nizsi citlivost na zmény amplitudy jasovych
hodnot obrazovych bodt, a tim pAdem ménsi zavislost na osvétleni obou snimk.
Standardni spojita kiiZzova korelace ¢, je pro dvé funkce definovana nésledujici
rovnici: -

pr®)= [ atr—ty(rir (7.3
— o0
Krizovou korelaci je také mozné normalizovat a obecné ji lze pouzit pro libovolny
pocet dimenzi. Pro jednodimenzionalni prostor lze jeji diskrétni tvar zapsat také
nasledujicim zpusobem:

Sl(li] —2)- (yli — d] — 7))
rd = !
\/;me —7)? \/;w —d -7)

Tato rovnice normalizuje vysledky kiizové korelace na rqy = +1. Transformace
registrovaného obrazu je pak urcena dle globalniho maxima hodnot ziskanych
kiizovou korelaci. Typicky vysledek s jasnym globalnim maximem je naznacen
na nasledujicim grafu:

(7.4)

600

Fig. 7.5: Vysledek kiizové korelace

Krizova korelace zminénd v predchozim pripadé ma vypocetni nérocnost
O(N?). Za téelem zrychlen{ je moZné vyuzit rychlou Fourrierovu transformaci
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(FFT). Vychdzejme z korelaéniho teorému, ktery iikd, Zze vyndsobime-li
Fourierovu transformaci jedné funkce komplexnim konjugdtem (z angl. complex
conjugate) Fourierovy transformace druhé funkce, dostaneme Fourierovu
transformaci jejich korelace. Tim se z Casové oblasti dostaneme do frekvencni
oblasti a vysledky dostaneme stejné.

Pro zajimavost uvidime v nésledujici tabulce porovnani korelace bez a
s pouzitim FFT:

Velikost poli | Pouzito FFT | Cas vypoétu/s

512 NE 0,006
512 ANO 0,002
768 NE 0,013
768 ANO 0,003
1024 NE 0,025
1024 ANO 0,020

Tab. 7.1: Porovnani korelace s a bez pouziti FFT

7.2.3.2 Minimalizace variace pomeérii intenzit

Tato metoda je pouzitelnd pouze pro monomodélni obrazovou registraci.
Vychézi z predpokladu, Ze hodnota kazdého pixelu (voxelu) muze byt porovnana
s odpovidajicim obrazovym bodem druhého obrazu na zakladé jediného faktoru.
Algoritmus je pak tvoren tfemi jednoduchymi kroky. V prvnim kroce jsou
hodnoty R(¢) spocteny jako pomér hodnoty referencniho pixelu (voxelu) Ir(7)
a zkoumaného pixelu (voxelu) Ig(7). Tedy:

R(i) = Ir(1)/T(Is(7)) (7.5)

Druhy krok je potom vypoctem standardni odchylky:
or =1/N> (R(i) — AR(i)) (7.6)

kde N je pocet pixeli. Ve tfetim kroku algoritmu je provedena registrace na
zékladé minimalizace normalizované odchylky

_ 9R
Onorm = AR (7.7)

7.2.4 Registrace na zakladé informace

Registraci obrazovych dat je mozné také provadét na zakladé mnozstvi
sdilené informace. Predpokladejme tedy opét dva obrazy, pokud jeden z nich je
mozné primo umistit do obrazu jiného, ponese pak celkovy registrovany obraz
presné tolik informace jako prvni z obrazi. Budou-li se registrované obrazy
prekryvat castecné, pak prekryvand cast bude sdilend informace a celkovou
informaci pak bude mozné zapsat nasledujicim zptisobem: A+ SDILENA + B
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(A1 B rozuméjmeé informace obou obrazti bez sdilené informace). Ukol registrace
je tedy mozné pojmout jako tlohu maximalizace informace sdilené nebo naopak
jako minimalizaci informace celkové.

7.2.4.1 Entropie

Entropie je mira neuréitosti urcitého jevu. Pokud pracujeme s informaci, je
tuto veli¢inu klicové zavést. Definovana byla Josiah Willard Gibbs jakozto:

S=—k>» PinP, (7.8)

kde S je pocitana entropie, P; pravdépodobnost, Ze nastane stav i. Podle
Gibbse, ktery entropii definoval pro termodynamické stavy, je k& Boltzmannova
konstanta 1, 38066010723 JK~!.Jednotka entropie je pak stejna jako jednotka
tepelné kapacity. My ovSem zavedme k = 1/In(2),, coZ plati pro entropii v bitech
a odtud dostédvame obecné pouzivany tvar entropie a to:

S =" Pilog,P, (7.9)

Entropie je maximéalni, pokud je pravdépodobnost vSech jevi stejna.
Minima dosdhneme, pokud mnozina vsech jevi obsahuje jev jisty, tedy jev
s pravdépodobnosti rovno jedné. Je snadné dopocitat, ze entropie je nulova.
V ptipadé informac¢niho ptistupu k registraci obrazu je nutné si také uvédomit,
ze celkova entropie se méni, pokud budou obrazy vuéci sobé pootocené a pokud
tedy dojde k interpolaci.

7.2.4.2 Minimalizace celkové informace

Jak jiz bylo zminéno vyse, je registraci obrazovych dat mozné brat jako tlohu
maximalizace sdilené informace nebo naopak minimalizace informace celkové.
Vénujme se nyni druhému piipadu, tedy minimalizaci celkové informace. Mé&jme
opét dva intenzitni obrazy A, B a transformace T(B) aplikovanou na druhy
z obrazl. Tyto obrazy prolozme jeden druhyma a spoc¢téme pravdépodobnosti
pi; = p(A(zr) = ¢ N T(B(zk)). Xk jsou soufadnice pravé zkoumaného
obrzového bodu a i,j jsou hodnoty intenzity zkoumanych obrazovych bodu
transformovaného obrazu B a netransformovaného obrazu A. Spolec¢né entropie
je tedy:

S(A,T(B) = pij-loga(pi;(A,T(B)) (7.10)
i
Pokud jsou obrazy zcela totozné, bude platit, Ze celkovd informace je rovna
informaci jednoho z obrazi. Naopak neponesou-li oba obrazy zadnou spolecnou
informaci,, jejich celkovd entropie bude souc¢tem S(A,T(B)) = S(A4)+ S(T(B)).
7 ¢ehoz plyne, ze pro obecné dva obrazy plati:

S(A,T(B)) < S(A) + S(T(B)) (7.11)
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Jak jiz bylo zminéno v tivodu této kapitoly, dochézi-li pfi transformaci k rotaci
a néasledné interpolaci, dostavame S(T'(B)) > S(B). To mize byt problém,
protoze celkova informace a potazmo i entropie roste, i presto, Ze obraz je
spravné umistén.

7.2.4.3 Spolec¢na informace

V angli¢ting se setkdvdme s pojmem mutual informartion (MI) [14-16], ktery
je casto vyuzivan i v Ceské literature, dédle tedy budeme vyuzivat anglickou
variantu nazvu této metriky pro registraci obrazovych dat. MI je druhym
moznym pristupem k registraci pomoci informace a odstranuje také problém
popsany vyse, tedy fakt, ze pri interpolaci po provedeni rotace registrovaného
obrazu dojde k navyseni celkové informace, ackoliv by (pokud je obraz spravné
umistovdn) méla celkovd informace klesat. Myslenka MI je mérit rozdil mezi
sou¢tem informaci jednotlivych obrazi a obrazu celkového (vzniklého vysledkem
registrace). Plat{ tedy:

SMI(A T(B)) = S(A) + S(T(B)) — S(A, T(B)) (7.12)

po dosazeni dostavame:

SMI(AT ZZPMAT lOgg (AvT(B))

—r (7.13)
(A)pg (T'(B))

Tento vzorec je ovSem spolehlivy pouze pokud celkovd informace S(A,T(B))

roste nepatrné. Pokud ovSem mame zasumény obraz, ktery md navic nizkou

intenzitu obrazovych bodt, muze dojit ke zkresleni vysledki.

Za ucelem odstranéni této skutecnosti mizeme zavést normalizovanou MI.

S¥sman(a,1() = 20D (7.14)

V tomto piipadé je MI pomérem souctu informaci obou obrazi a celkové
informace. Vzhledem k tomu, Ze tento pristup vyjadiuje informaci, nakolik je
jeden obrazek obsazen v druhém, pri registraci se budeme snazit o maximalizaci
MI.

7.2.5 B-Spline registrace

B-Spline (také basis spline) registrace je non-rigid body registrace
reprezentovand linedrni kombinaci bazovych funkei:

T) = szﬁz(x) (7.15)

Kde 3 je po castech kubicky polynom, p je méritko.
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IP. v(x)=Y pBlx)

,U,,LLL_

a) b) “ c)

Fig. 7.6: B-Spline a) 8 b)p ¢) v(x)
Zdroj:http://chapter.aapm.org/NE/DOCUMENTS/Presentations/
2011 Winter/sharp-neaapm-2011-02-10.pdf

Zékladni myslenkou deformac¢niho modelu této metody je posun bodf na
povrchu deformovaného objektu. Oblast trojrozmérného obrazu definujme:

Y={(z,y,2)0<2x<X,0<y<Y,0<z< 7} (7.16)

Nyni definujme sit kontrolnich bodt ¥ s rozméry n,, xn,, tn,. Pro body ¥, ; »
milzeme zapsat:

Tnonrigid(x, Y, Z) = Z Z Z Bz(u)Bm(U)Bﬂ(w)\Ill,m,ﬂ (717)
=0n=0

=0 m=0n=

kde B,,z € (i,j,k) jsou bdzové funkce a ¥ reprezentuje deformadni miizku.
Pro registraci obrazovych dat v lékarstvi se nejcastéji pouziva jako ridici oblast
osmiokoli bodu. Vzdalenosti jsou pak definovany nésledovneé:

x y 2

szi—l,in—l,szi_l .].
kde N je pocdet voxelt pro osy x,y a z. Posun kazdého voxelu v okoli Q(z,y, 2)
je ovlivnén zhruba 64 kontrolnimi body. Souradnice 64 kontrolnich boda
CP(l,m,n) vypoéteme nasledujicim zptusobem:

Cpl:[Ni—Hz‘],CPm:[Ni—1+j],cpn:[Ni—1+k] (7.19)
T Y z

Jednotlivé lokalni soufadnice Local(u,v,w) v oblasti Q(z,vy, z) a hodnota jsou
normalizovdna do intervalu [0, 1]. Poté je mozné zapsat:

Local, = Nix - [Z\%], Local, = le - [Niy], Local,, = Niz - [Niz] (7.20)

7.2.6 Non-image based registration

V cCeském prekladu neobrazovd registrace. Zustanme radéji u anglického
oznaceni. Tato metoda vyzaduje aby byly obrazy snimany témér ve stejny cas
na stejném misté. Pokud uvazujeme tento pozadavek v medicinském prostredi,
vyzadujeme naprostou nehybnost pacienta. Vyuziti je napiiklad v kombinaci CT
nebo MRI a ultrazvukového snimani. Myslenka je takova, ze jsou kalibrovany
soutadné systémy obou snimk a k vlastni registraci neni tfeba vyuzivat primo
obrazovych dat. Tato technika se v praxi pouziva naptiklad pro zdznam polohy
chirurgickych nastroji uzivanych operaé¢nim robotem na jeho rameno. Tyto
specifické pozadavky definuji izkou oblast pouziti této metody.
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7.3  Optimalizator

Dulezitym faktorem pro registraci obrazovych dat je volba vhodného
optimalizdtoru. Tim muze byt napiiklad [11,12]:

1. Exhaustive - tento optimalizitor vychazi 2z tzv. exhaustive
search (exhaustivniho vyhleddvdni) v diskrétni miiZce definované
v parametrickém prostoru. Typickym vyuzitim je vykresleni metriky
prostoru k ziskani informace o tom, kolik Sumu obsahuje.

2. Powell - tento optimalizator vyuzivd Brent line search algoritmus.
Brentova metoda kombinuje bisekéni metodu, secantovou metodu a
inverzni kvadratickou interpolaci. Algoritmus se snazi pouZit potencidlné
rychle konvergujici secantovou metodu nebo inverzni kvadratickou
interpolaci, pokud je to mozné, ale v pfipadé potfeby se vrati zpét
k robustnéjsi bisekéni metodé. 5.

3. Gradient descent - aktualni pozice se vypocitava nasledujicim zptisobem:

Pnt1 = Op + LearningRate%, kde LearningRate je hlavnim

parametrem tohoto optimalizatoru.

4. L-BFGS-B (Limited memory Broyden, Fletcher, Goldfarb, Shannon,
Bound Constrained) - tento algoritmus minimalizuje nelinearni
diferencovatelnou funkeci f(x) kde x je vektor n redlnych proménnych.
Patil mezi tzv. quasi-Newtonovské metody a hlavni vyhody prinasi pri
aplikacich s omezenou vypocetni paméti. Metoda L-BFGS-B vyuziva
odhad inverzni Hessianovy matice k vyhledani nové hodnoty proménné
v prostoru.

7.4 Interpolace

Pri transformaci obrazu dochézi ¢asto k nésledujicimu problému: Méjme
obraz A a celociselny soufadnicovy systém. Na zminény obraz pouzijeme
transformaci s pouzitim rotace, translace a dalsich moznych zmén. Jelikoz tato
transformace je obecna, mohou vznikat, a ¢asto také vznikaji, redlné souradnice.
Pro rekonstrukci obrazu je ovSem nezbytné zobrazit vysledek v celoc¢iselném
soufadném systému. Pravé za timto ticelem je pouzita interpolace vysledku,
kterd s vyuzitim hodnot jednotlivych pixeli v 2D obrazu, voxelt v 3D obraze
prevadi redlné souradnice do celociselné mrizky.

7.4.1 Metoda nejblizsiho souseda

Jinak se tato metoda také nazyva "interpolace 0-tého fadu'. Jeji nejvetsi
devizou je rychlost. Princip je velmi jednoduchy - zkoumany pixel ziskava
hodnotu svého nejblizstho souseda. V praxi se casto pouziva varianta

15 Metodu piedstavil australsky matematik Richard Pierce Brand % 20. dubna 1946 a stavi
na algoritmu holandského matematika Theodoruse Jozefa Dekkera % 1. brezna 1927
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zaokrouhlovani souradnic. Hlavni nevyhodou je nepiesnost, ovSsem na druhou

stranu je metoda pouzitelnd pro vSechny typy obrazi. Jak jiz bylo zminéno,

je velmi rychld a je ji mozné pouzit pro indexované a cernobilé obrazy.
Matematicky ji mtizeme pro 2D obraz zapsat takto:

P(%J)me*%<I§Z+%a]*%<yﬁj+%

) = p(i,j+1)proif%<x§i+§,jf%<y§j+

’ pli+1,j)proi—5<z<i+5,j—5<y<j+s

p(i+1,j+l)proif%<z§i+%,jf%<y§j+

3

=

N

(7.21)
kde (i,7) jsou body v prostoru s celo¢iselnymi souradnicemi, p(7,j) hodnota
pixelu na pifslusnych soutadnicich (z,y) € R2.

7.4.2 Bilinearni interpolace

Tato interpolace vyuziva nikoliv jednoho, jako predchozi metoda, ale ¢tyri
nejblizsi pixely, z nichz pocitd vazeny prumér. Interpolovanému pixelu je pak
prifazena hodnota vazeného priumeéru.

+(G + 1=+ 1 —2)p(d, ja+ (x —i)p(i + 1, 7)) (722)

Princip bilinearni interpolace je znédzornén i na nasledujicich schématech:

Q. A, Q. il EALB7

\
®

Qo 9 XHAX,y+AY b

a) iy

Fig. 7.7: Bilinearni interpolace
Zdroj: hitps://cs.wikipedia.org/wiki/Bilinedrni_interpolace

7.4.3 Bikubicka interpolace

Bikubicka interpolace je dalsim rozsifenim na dvourozmérnou pravidelnou
miizku. K jejimu vypoctu se vyuzivd naptiklad Lagrangeovych polynomu,
kubického splinu nebo kubické konvoluce.

3

fla,y) =" cil@)e;(y) fii (7.23)

1,5=0

Kde ¢;(z) a ¢;j(y) jsou kubické polynomy a f;; hodnota na jednotlivych pozicich
tak jak je naznacCeno na levém schématu z nésledujicich dvou, které ukazuji
princip Bikubické interpolace.
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I ™\ Zname
f3o f3 f32 f3 C/ . . (/Ihodnoty

fa0 f21 : f22 f2s . ‘.,muu_m;a.
; =8 P Inodnota
10 11 B N . .’ . . .

foo  lfor  [foa  [fos
./ .. -
\_/ /
Fig. 7.8: Bikubicka interpolace

Zdroj: hitp://www.fotoroman.cz/glossary/3_interpolace.htm

7.4.4 Spline interpolace

Interpolacni spline spociva v tom, Ze kromé pruchodu vSemi uzlovymi body
f(z,y) mé také spojitou alesponl prvni derivaci. Pro jednorozmérny prostor poté
pro V(x;) plati:

lim f'(z)= lim f'(x) (7.24)

T—>T;— T—Ti4



8. NAVRH METODY PRO NA’LEZ/ENT CEVNIHO STROMU
V CT SNiMcCicH

Hlavnim cilem této prace je nalezeni cévnich stromt v jatrech z 3D
zobrazovacich metod v mediciné, jako je napriklad vypocetni tomografie. Proto
abychom ziskali co nejpfesnéjsi segmentaci cévniho stromu je vhodné pouzit
nékolik snimk, respektive nékolik sad snimkt. Pri snimani pacienta pod CT
je Casto do cévniho Tecisté zavedena kontrastni latka a pacient je snimkovan
v kratkém case vicekrat. Na prvni sadé snimki pak mutzeme vidét vyraznéji
cévy, kde krev do jater pritékd, a na druhé sérii snimku porizené s casovym
odstupem je pak mozné vidét vyraznéji cévy, které krev s kontrastni latkou
odvadéji. Dtvodu pro pouziti nékolika sérii snimkt muze byt nékolik, ale obecné
se jedna o skutecnost, ze kazda série nese ¢ast informace, kterd je v druhé série
nedostupné, zasuména nebo neuplna.

8.1 Registrace

Nejprve je tedy nezbytné obé série obrazovych snimku na sebe vzajemné
registrovat. V prvnim kroku navrzené metody je registrace provedena nad celou
sérif snimk dle nésledujiciho schématu:

Referenéni obraz Registrovany obraz

l l

Normalizace intenzit

} & Preprocessing
—{ Gauss(v fitr ‘
| Inicializaéni regisirace (v piipadé B-spline) |
‘ Nastavenf inicializatnich parametri ‘
Zastavovaci v Heratni
adminka — _ eratni proces
P Vipocet metriky ZjiEtovani parametrd
v
‘ Posun parametr{i transformace

Vysledné parametry transformace ‘

Aplikace
transformace ng
vstupni obraj

- &‘)‘M Viasini registace

‘Spojeni obou obrazovych dat

f i

Fig. 8.1: Schéma registrace
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Transformacni metoda Pocet Vysledna Doba
iteraci | hodnota béhu/s
MI
Eulorova 3D transformace 9 -0,341 18,74
Afinni transformace 9 -2,2510 33,91
B-Spline registrace 20 -2,366 11 931,56

Tab. 8.1: Porovnani registrac¢nich metod
Pozn.: Pocet iteraci metody B-Spline byl omezen na 20 z duvodu dlouhého
casu béhu algoritmu. Zbylé dvé metody byly zastaveny podminkou minimdlni
kovergence - ustdlily se drive, nez dosdhly mazimdlniho poctu iteract.

Pro registraci nékolika sérii byly pouzity tfi metody: Non-rigid body
realizované 3D Eulerovou (translace a rotace) transformaci, Affinn{ transformace
a B-Spline registrace. Pro implementaci byl pouzit Python a baliky ITK (Insight
Toolkit), potazmo Simple ITK, ktery ndstroj ITK vyuzivd. Metrika zvolend pro
tuto tlohu je Mutual information:

Optimalizérem byl zvolen Gradient descent. Prvni série ma 155x512x512
voxeli a série ¢. 2 78x512x512 voxeli. Na nésledujici sérii snimki jsou
vidét vstupni obrazy a vysledek registrace. Na prvni pohled jsou si obé série,
respektive ndhodné vybrany zdstupce (jeden fez) série, velmi podobné (jednd
se ostatné o stejného pacienta), ale pti detailnim pohledu se 1is{. Obrézky c¢) a
d) ukazuji vysledek registrace, pficemz odstiny Sedé reprezentuji komponovanou
¢ést obrazu, kterd si odpovida v obou snimcich (po rozmazéni, nikoliv na trovni
detailu, ktery bude nasledné pouzit pro segmentaci cévnich stromi).
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Fig. 8.2: Registrace obrazovych dat (CT) - dva snimky jednoho pacienta: a) ukdzka
jednoho fezu série; b) ukdzka dpovidajictho fezu druhé série; c¢) vysledek
registrace s pouzitim Rigid-body transformace (tény Sedé = informace
ziskand kombinaci obou zdrojovych sérif; zelend=referenéni obraz (série a)
); Cervend = registrovany obraz (série b) ) ; d) vysledek registrace s pouzitim
Afinni transformace; e) B-Spline
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Prvni krok registrace slouzi k odstranéni rozdili v natoceni pacienta,
drobném pohybu ke kterému muze dojit mezi porizenim jednotlivych sérii,
rozdilly mezi nddechem a vydechem atp. Aby byly 1épe vidét rozdily pri pouziti
jednotlivych metod, je na dalsi sérii zobrazen detail ¢asti fezu registrovanych
sérii.

Fig. 8.3: Detail vysledku registrace obrazovych dat - a) Rigid-body transformace;
b)Afinni transformace; c¢) B-Spline

8.2 Segmentace jater v jednotlivych sériich

K segmentaci jater v jednotlivych sériich byla pouzita lisa [17] (LIver Surgery
Analyser). Jednd se o software vyvinuty na ZépadoCeské univerzité, ktery
slouzi pro analyzu medicinskych obrazovych dat. Segmentace se pomoci lisy
provad{ semi-automaticky. Uzivatel vybira seedy (body v obraze) reprezentujici
segmentovanou C¢ast a body reprezentujici pozadi. Vlastni segmentace pak
probihd pomoci metody Graph-cut [18].
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B Segmentation Editor ? X

Slice: 12/ 39 Segmentation mode
View size: 256 x 256

2.00 x 2,00 x 2,00 [mm] | Select the region of interest
27, 182, 48 using the mouse buttons:

L1 left - iner region
right - outer region
View plane:

axial -
Recalaulate

C: 1007

|
Wi: 350

I Seg. to forgr.

Seg. to bekgr.

Advanced seeds

Convex

Drawing brush:

@ mddepen  *
Volume [m]:
Selection mode: 1074.74
il -
Segmentaton label:

1 -
Seed label

Del Slice Seeds

Done

Fig. 8.4: Ukazka segmentace v programu LISA

Pomoci tohoto programu byla vytvorena tzv. maska, kterou je mozné
aplikovat na 3D snimek ziskany ze snimané série, a tim omezit segmentaci
cévniho stromu jen na jatra. Tim se segmentovany obraz zmensi, v tomto
piipadé na 46x250x274. Pouzité metody pro segmentaci cévniho stromu jsou
velmi citlivé na nastaveni parametri (velikost jader filtrii, rozsahy intenzit,
rozdil mezi intenzitou hledanych cév a zbytku orgdnu). Obecné nastaven{
parametrii segmentace je velmi slozité a vzhledem k tomu, ze 3D obrazy celého
téla jsou nasobné vétsi, roste i casova ndrocnost provadéni navrzeného algoritmu.

8.3 Segmentace cévniho stromu

Segmentace cévniho stromu je velmi citlivd na kvalitu obrazu vstupnich
obrazii a proto je potifeba provést preprocessing dat pred aplikaci vlastnich
segmentacnich algoritmfi. Jednd se nékolikandsobou aplikaci rtiznych filtr
(Gausstv, bilaterdlni, medidnovy), metody adaptive histogram equalization.
Segmentacni proces je znazornén na nasledujicim schématu:
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‘ Macteni obrazovych dat | | Nacteni masky ‘

! l

‘ Aplikace masky ‘

‘ Adaptive Histogram Equalization ‘
‘ Bilinear filter ‘
‘ Dal3i preprocessing (Gaussiv filtr, normalizace intezity, atd ) ‘
- Pfiprava Hessovy Priprava
Nalezeni jader matice Frangiho filtd
| Kovoluce |
Vypocet stiedni Region Grow 'L 'L
hodnaty intezity algoritmus . — =
| Vypocet viastnich Eisel a pfiprava |
¢ ,L vektord viastnosti ,L
L Vyhodnocen( ziskanych vektord viastnostié
Prahovani a vlasini segmentace
Morfologicka
dilatace a
exirakce

Fig. 8.5: Schéma segmentace

8.3.1 Nalezeni vyznamnych regionii

Pro snimky jsou nejprve nalezeny vyznamné body. Tento krok vyuziva
myslenky, ze prifez cévou je bud kruh nebo elipsa. Pro nalezeni takovych
struktur je pouzit nasledujici algoritmus:

1. Prahovani - zdrojovy obraz je preveden pomoci prahovini na nékolik
bindrnich obrazu. Proces probihda v nékolika krocich, pricemz prah
v kazdém kroku je definovany jako prah v kroku pfedchozim + definovana
hodnota.

2. Seskupeni - V kazdém binarnim obraze jsou spojené pixely s hodnotou 1
do celistvého regionu (blobu).

3. Slouceni - stfedy binarnich blobt v binarnich obrazech jsou vypocteny a
bloby, jejichz stredy jsou vzdalené blize nez definovand vzdalenost, jsou
slouceny.

4. Vypocet vlastnosti - pro kazdy blob je vypocten stred, velikost, konvexita,
konkavnost a pomér moment.

Diky poslednimu bodu je mozné filtrovat nalezené bloby dle jejich vlastnosti.
Predpokladejme, ze cévy, respektive jejich prutrez, bude mit priblizné kruhovy
charakter a obsah v mezich, které je mozné definovat. Pokud méame napiiklad
obraz 250x250, predpokladejme, ze prurezy vétsich cév budou mit obsah mezi
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25 a 300 pixely. Vétsi itvary pak mohou reprezentovat napiiklad celd jatra nebo
kruhu podobnou ¢ast se stejnou intenzitou.

8.3.2 Segmentace pomoci prahovani

Prvni a nejjednodussi metoda je segmentace prahovanim. Nejprve jsou
nalezeny vyznamné body, pro které je spoctena prumérnd hodnota intenzit.
Pro tuto metodu je nezbytné urcit rozsah, respktive toleranci intenzity jasu.
Pomoci této hodnoty uréime minimélni a maximalni hodnoty intezity jasu. Jako
cévy jsou oznaceny body, které jsou v rozsahu danych intenzit. Tato metoda
je skutecné naivni a v obraze obsahujicim Sum, jakym realnd data jsou, dojde
k oznaceni mnoha bodt, které maji podobnou intezitu jako cévy a do cévniho
stromu nepatii.

8.3.3 Segmentace pomoci metody nartistani oblasti

Podobné jako predchozi metoda, vyuziva segmentace pomoci rustu oblasti
(region grow) vyznamné body. Témi jsou v tomto pripadé stiedy vyznamnych
regiond. Rist regionii opét pracuje s toleranci intezity, pricemz kazdy sousedni
bod je pridan do regionu, pokud rozdil intenzity téchto sousednich boda neni
vétsi nez definovand tolerance.

8.3.4 Segmentace zaloZzena na analyze vilastnich cisel Hessovy matice

Dalsi dvé metody vyuzivaji vektory vlastnosti reprezentujici kazdy jednotlivy
voxel (pouziti Hessovy matice a Frangiho filtri je popsdno v kapitole 6.5.1),
ziskané konvoluci s Hessovou matici, pripadné Frangiho filtrem. Na zdkladé
analyzy vlastnich ¢isel vypoctené matice vlastnosti je mozné mozné urcit, které
body patri do cévniho stromu a které nikoliv. Konvoluce s Hessovou matici je
provedena pro nékolik riiznych natoceni této matice a v nékolika smérech v ramci
trojrozmérného obrazu. Pro ziskani nejlepsich vysledkt je mozné pouzit rizné
velikosti Hessovy matice a ruzné méritko vstupniho obrazu.

Pozn.: jedna metoda implementuje vlastni analyzu vlastnich cisel po aplikaci
Frangiho filtru (ddle oznacovand jako Frangiho filtr). Druhd metoda vyuzivd
knihovnu ITK, v niZ je implentovdna metoda Hessian Recursive Gaussian Filtr
(ddle oznacovand Implementace Hessianu ITK)

Vysledky segmentace cévnich stromu pro reprezantivni obraz je zobrazena
pomoci 3D vizuali¢niho nastroje Mayavi nize:
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a)
b) ¢)
d) e)
Fig. 8.6: Segmentace cévniho stromu jater z raznych uhld za pouziti raznych
segmentacnich metod pro vzorovy piiklad a) zdrojovy obraz; b) Frangiho filtr;

¢) Implementace Hessianu ITK; d) prahovani stfedn{ hodnotou nalezenych
cév e) Region grow
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Pro snimky registrované v predchozim kroku aplikujeme nyni tyto
segmentacni metody. V nékterych pripadech segmentacni metody identifikuji
falesné jako cévy napriklad hrany nebo okraje jater. Pro tyto pripady je nutné
dodatecné zpracovani segmentovanych snimka. Pomoci hranového detektoru a
nalezeni vyznamnych regiond s velkym obsahem voxelii mtzeme tyto oblasti
identifikovat a nasledné z obrazu odstranit. Na sérii snimku niZe jsou zobrazeny
vysledky segmentace pro jednotlivé série reprezentované vzdy jednim z fezu
bindrniho obrazu a 3D modelem cév.

g) h)

Fig. 8.7: Segmentace cévniho stromu pro jednotlivé série registrovanych CT
snimka a) Frangiho filtr (série 1); b) Frangiho filtr (série 2); c¢) 3D
vizualizace segmentovanych cév Frangiho filtr (série 1); d) 3D vizualizace
segmentovanych cév Frangiho filtr (série 1); e) Region grow (série 1);
f) Region grow (série 2); g) 3D vizualizace segmentovanych cév Region grow
(série 1); h) 3D vizualizace segmentovanych cév Region grow (série 2)
Pozn.: 2D snimky reprezentuji vidy 27. rez série
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Nésledné pouzijeme znovu néktery z registra¢nich algoritmu s jemnéjsi
zastavovaci podminkou tak, abychom segmentovand jatra se zvyraznénymi
cévnimi stromy mohli jesté 1épe zarovnat. Vysledky kompozice registrovanych
jater, potazmo cévnich stromii, naim davaji nékolik informaci:

e cévy identifikované v obou vstupnich sériich jsou skutecné s velkou
pravdépodobnosti cévami

e kompozici obou segmentovanych cévnich svazku ziskdme rozsireny cévni
strom

e pokud se jedna o pripad, kdy pomoci reflexni latky jsou zviraznény cévy
nejprve pri pritékani krve do jater a néasledujici snimky pak naopak
s ¢asovym odstupem pii odtoku krve z organu dostavame informaci, které
cévy patii do zminénych skupin spole¢né se spole¢nou informaci o cévnim
stromu.

c) d)

Fig. 8.8: Segmentace cévniho stromu registrovanych obrazovych snimka (Frangiho
filtr) a) ukdzka jednoho Fezu pfed pouzitim registrace; b) ukazka jednoho fezu
pred pouzitim registrace (série 2); ¢) 3D vizualiace segmentovanych cévnich
stromu po registraci (Gervend - body nalezené v obou snimcich; modré - série
1; zelend - série 2); d) kompozice obou sérif
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c) d)

Fig. 8.9: Segmentace cévniho stromu registrovanych obrazovych snimki (Region
Grow) a) ukdzka jednoho Fezu pred pouzitim registrace; b) ukdzka jednoho
fezu pred pouzitim registrace (série 2); ¢) 3D vizualiace segmentovanych
cévnich stromt po registraci (¢ervend - body nalezené v obou snimeich; modra
- série 1; zelend - série 2); d) kompozice obou sérif

Jedna z moznych metrik pro vyhodnoceni vysledku je pocet nalezenych
voxel oznacenych jako cévy. Nasledujici tabulka ukazuje pravé tyto pocty pro
jednotlivé metody samostatné a néasledné pro secteni modeld segmentovanych
cévnich stromt - v tomto pripadé jsou povazovany oba segmentované cévni
stromy jako duvéryhodné a voxelu je prifezena hodnota 1 (patii do cévniho
stromu), pokud se objevuje alespoi v jedné ze segmentovanych oblasti. Posledn{
dva radky porovnévaji pocet nalezenych voxelt v pripadé kombinace obou sérii.
Pricemz oba vysledky pocitaji s registraci na urovni celych vstupnich sérii,
vysledek na poslednim fadku pak s dvoukrokovou registraci, pricemz je druha
registrace provedena pouze na irovni jater.
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Pocet Pocet

voxelt voxelt

Série 1 - Frangiho filtr 120 846 || Série 1 - manudalni | 27 190
segmentace

Série 1 - Region grow 57 886 Série 2 - manudlni | 32 851
segmentace

Série 2 - Frangiho filtr 103 443 || Série 1 - Lisa Region | 9 387
grow segmentace
Série 2 - Region grow 38 018 Série 2 - Lisa Region | 12 164
grow segmentace
Kombinace obou sérii | 123 187 || Kombinace obou sérii | 55 391

bez registrace manualni segmentace
Kombinace obou sérii | 120 846 | Kombinace obou sérii | 20 582
po registraci (Lisa)

Tab. 8.2: Porovnani segmentovanych voxelu identifikovanych jako cévy

Pocet voxeli indetifikovanych jako cévy ovSsem neni zcela vhodnou a

objektivni metrikou, jelikoz se mize jednat o chybné urcené voxely. Uvazujme
nyni, ze rucné segmentované cévni stromy jsou spravné a vu¢i nim muzeme
porovnat jednotlivé vysledky pro metody Region Grow a Frangiho filtru
navrzenych metod. Je zfejmé, ze ani ruéni segmentace neodhali vSechny cévy,
protoze vstupni data nemusi obsahovat kompletni informaci. Navic musime
uvazovat i lidskou chybu pii segmentaci. Nicméné ruéni segmentace je v pripadé
nalezeni cévniho stromu tou nejlepsi moznou. Jednou z jejich vlastnosti je fakt,
ze neobsahuje chybné identifikované cévy.
Zavedme nyni dvé metriky, s jejichz pomoci muzeme vyysledky vyhodnotit,
jednd se o obecné pouzivany Sgrensen-Dice coefficient'® a Jaccard index.
Sgrensen—Dice coefficient byl nezavisle na sobé zaveden botanikem Thorvald
Sorensenem (1948) a Lee Raymond Dicem (1945). MiuZeme jej zapsat jednou
z nasledujicich rovnic:

21X NY]|
DSC = ——— 8.1
X+ 7] ®.1)
2T P
DSC = (8.2)

2TP+ FP+ FN
Kde X a Y jsou mnoziny bodi a X NY je prinik obou mnozin. Ve druhé
rovnici TP (true-positive) - je pocet spravné identifikovanych bodt oznadenych
jako cévy, FP (false-positive) - pocet nespravné indetifikovanych bodu, FN -
(false-negative) - pocet bodu, které nebyly oznadené jako cévy, ale mély byt
(v referencnim obraze jsou oznaceny jako cévy).
Druhou metrikou je Jaccard index, ktery muzeme zapsat:

_JAnB| |AN B

TAB) = 208 = TA[+|BI = AN B|

(8.3)

16 koeficient je zndmy i pod nazvy F1 score, Czekanowski’s binary (non-quantitative) indez,
Zijdenbos similarity index
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po registraci
(Region grow)

Sgrensen—Dice| Sgrensen—Dice| Jaccard| Jaccard
coefficient coefficient index index
Region Grow | manualni Region | manualni
segmentace Grow segmentace
Sériel 0,1013 0,3299 0,0534 0,1976
(Frangiho filtr)
Série2 0,1357 0,3754 0,0728 0,2311
(Frangiho filtr)
Sériel 0,1383 0,3192 0,0743 0,1899
(Region grow)
Série2 0,2330 0,3682 0,1319 0,2257
(Region grow)
Kombinace sérii | 0,1047 0,3578 0,0552 0,2179
bez registrace
(Frangiho filtr)
Kombinace sérif | 0,1013 0,3299 0,0534 0,1976
po registraci
(Frangiho filtr)
Kombinace sérii | 0,1827 0,4215 0,1005 0,2670
bez registrace
(Region grow)
Kombinace sérii | 0,1145 0,3053 0,0607 0,1802

Tab. 8.3: Porovnani segmentovanych voxelu identifokavanych jako cévy

Pro obé pouzité metriky plati, Ze naprostd shoda je reprezentovana hodnotou
1, naopak pro viibec zadnou shodu jsou obé metriky nulové. Z vysSe uvedenych
vysledkt je patrné, Ze se navrzené automatické metody pomeérné vyrazné lisi od
rucni segmentace cévniho stromu. Velky rozdil je naptiklad v tom, Ze v nékteré
¢asti jater se nalezené cévy "slily" v jeden velky blok. Dle vysledku 8.3.4 vychézi
jako nejpodobnéjsi ruc¢ni segmentaci metoda Region Grow s vyuzitim dat pouze
z prvni série. Z vysledk vzniklych registraci obou sérii je lepsi (podobnéjsi
referen¢ni segmentaci) varianta vyuzivajici metodu Region Grow a registraci na
urovni celych vstupnich sérii.
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V této praci byly vypracoviany metody pro registraci obrazovych dat
vyuzivajici rigid body i non-rigid body registrace. Pokud jsou vstupni data
podobnd (jednd se napiiklad o jednoho pacienta), pak metody rigid-body
registrace a afinni transformace vykazuji podobné vysledky a zhruba stejny
¢as vypocCtu parametrti transformace. Chceme-li analyzovat naptiklad cévni
recisté, jevi se jako vhodnéjsi metoda afinni transformace, kterd dokaze potlacit
zmény v Casovém rozestupu porizeni snimku. Non-rigid body registrace,
v této praci reprezentovana metodou B-Spline, vykazuje jesté vyznamné lepsi
potlaceni morfologickych zmén. OvSem naro¢nost vypoctu je ndsobné vyssi nez
u metod drive zminénych. Metody Non-Rigid body registrace je vhodné pouzit
s néjakou formou inicializa¢ni transformace (registrace) tak, aby byla zajisténa
konvergence ke spravnému vysledku. Nevyhodou Non-Rigid body registrac¢nich
metod je, Zze pokud se pri nékteré z iteraci priliS odchyli registrovana cast
obrazu od odpovidajici Casti referenéniho obrazu, muze dojit k deformaci
transformovaného obrazu a hledani parametri pak nebude konvergovat ke
spravnému vysledku.

Pro registraéni metody cév je mozné vyuzit nékolik metod zalozenych bud
na intenzité zkoumanych voxeli (Region Grow a prahovéni) nebo na analyze
zkoumdn{ vlastnosti okoli bodu (konvoluce s Hessovou matici a Frangiho
filtry). VsSechny tyto metody jsou velmi citlivé na kvalitu vstupnich dat.
Pokud se bude jedna o zasuména data, metody velmi rychle zacnou selhavat,
a tak je nezbytné obrazova data pred aplikaci segmentacnich metod podrobit
dikladnému preprocessingu.

Jednotlivé oblasti, v nichz je providdéna segmentace cévniho stromu, je
vhodné nejprve segmentovat z celkového obrazu. Dtvodem je predevsim fakt,
ze pro kazdou ¢éast (ve smyslu kazdy orgdn nebo zkoumand tkan) je vhodné
nastavit parametry segmentacnich metod odlisné. Je zndma i skutecnost, ze i na
drovni jednotlivych organt, napiiklad jater, maji riizné ¢asti rtiznou intenzitu
obrazovych bodu. To zplsobuje pri segmentacnich tlohach chyby a pro zvyseni
presnosti by bylo vhodné jatra jesté rozdélit a intenzity v jednotlivych ¢astech
normalizovat nebo pro kazdou ¢ast pouzit upravené parametry jednotlivych
metod.

Pokud pro segmentaci cévniho recisté pouzijeme vice sérii snimkt, dostavame
vyrazné vétsi mnozstvi informace o cévnich stromech. Pro nalezené cévy
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ziskdvame vyssi miru davéry ve vysledek segmentace, paklize se objevuji voxely
identifikované jako cévy v obou zdrojovych sériich a dostavame i rozsifeny
cévni strom nez v pripadé pouziti jednoho snimku. Nevyhodou pouziti vice
vstupnich sérii snimka je vyssi ¢asova narocnost provedeni a to nasobné, a
také vétsi citlivost na parametry jednotlivych metod. Zde mutzeme zvolit
dva pristupy: bud volime parametry obecné, tedy pro obé série shodné,
¢imz klademe duraz predevSim na to, abychom s velkou pravdépodobnosti
identifikovali jisté cévy (pFedpokladejme Ze jsou obé série podobné co se velikosti
cév a intenzity jednotlivych struktur tyée), nebo definovat parametry pro kazdou
sérii snimku zvlast, coz je vhodné pro analyzu rozdilu mezi sériemi nebo ziskani
co nejrozsitenéjsiho cévniho stromu. Oddélené urc¢ovani parametri pouzijeme i
tam, kde se jednd o snimky s riznymi vlastnostmi (intenzity, odliSné rozliSeni,
riznd modalita, atp.).

Predevsim segmentacni metody by bylo mozné doplnit nebo rozsirit metodou
machine lerningu napftiklad pomoci konvolucénich siti, tyto metody ovSem
vyzaduji existenci segmentovanych cévnich recist s velkou presnosti na vstupu
tak, aby bylo mozné natrénovat machine lerning algoritmy, jakymi jsou
naptiklad neuronové sité. Vylepseni vysledkii segmentace je mozné také jiz
v prubéhu porizovani jednotlivych snimki, kdy muze byt s ohledem na dalsi
zpracovani vhodné volen rozsah intenzit, rozliSeni apod.
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